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RESUMO

Sistema classificador é um sistema adaptativo cqpaeta seu ambiente
baseando-se em um conjunto de regras competidoras si. A
adaptacéo destas regras requer a utilizacdo dieaéaa computacao
evoluciondria, tarefa usualmente atribuida a aigos genéticos. Estes
Ultimos constituem uma classe de técnicas de bumtaptacdo, e
otimizac&o, baseadas nos principios Darwinianoswviéucdo natural.
Tais algoritmos tém recebido énfase como reprebergado modelo de
formacdo de expectativas na recente literaturaimangas baseadas em
agentes computacionais. Este estudo propde umaagi@l do
desempenho preditivo deste tipo de algoritmo coagiemal na
previsdo dos retornos de uma acdo do mercado @ocidmdsileiro,
comparando-o com dois algoritmos computacionalmerais simples,
um baseado em regressdes recursivas, e 0 outramdelonde passeio
aleatorio. Avancos na formulagdo de sistemas €lemdores sao
propostos no sentido de endogeneizacdo de algussudeparametros
ligados ao algoritmo de aprendizagem.

Os resultados indicaram que o sistema classifica@lorfoi capaz
de superar o desempenho preditivo dos algoritmas siaples, tendo
apresentado médias de erros de previsdo ao quaapeaiimadamente
29% maiores aquelas apresentadas pelo algoritmoredeessdes
recursivas, e 13% maiores aquelas apresentadasajgglatmo de
passeio aleatdrio. Os resultados evidenciaram aingkisténcia de um
trade-offentre incerteza e precisédo na aplicacdo do sistEssificador,
um aspecto até entdo negligenciado na literatudécignalmente, as
formulagcBes foram analisadas em relacdo as eg@agdfis utilizadas
para a construcdo das previsdes, permitindo assiobtancdo de
robustez nas conclusdes derivadas.

Conclui-se que assim como algoritmos evolucionarid®
construidos sob um argumento de sobrevivéncia dis @gato, os
resultados demonstraram que a implementagdo coonpugh de um
destes algoritmos ndo sobreviveria como a mais aptacontexto
preditivo de retornos acionarios.

Palavras-chaveprevisdo de retornos acionarios, algoritmos gev&t
sistemas classificadores com aprendizagem, modelaggutiva
das expectativas.

Classificacdo JELC63, D83, D84, G17.






ABSTRACT

Classifier system is an adaptive system that sh@pesnvironment

based on a set of competing rules. The adaptafitivese rules requires
the use of evolutionary computation techniquessé usually ascribed
to genetic algorithms. This latter represents asclaf techniques for
search, adaptation, and optimization based on Dé@wiprinciples of

natural evolution. Such algorithms have been régdatored in the

growing literature on agent-based computationarfoe as a suitable
model of expectations formation. This study assetse performance of
such algorithms in forecasting actual stock retdata from Brazilian

stock market by comparing them with two simpler dfenark ones, a
recursive regressions approach and a random wadile [€arning

classifier system algorithm is further developederinalizing the

determination of some of its learning algorithmé&agmeters.

It is found that the genetic-based learning clésgsibystem
algorithm cannot beat the simpler ones, presentimgan squared
prediction errors about 29% greater than thoseepted by the
recursive regressions algorithm, and 13% greatem those presented
by the random walk algorithm. The results also stibthe existence of
a trade-off between uncertainty and accuracy inyapp the classifier
system, an issue that has been neglected in thentrditerature.
Moreover, the formulations were analyzed in refatio the forecasting
specifications used to construct the forecastewallg the drawing of
robust conclusions.

It follows that as evolutionary algorithms are bwaih a basis of
survival of the fittest, the results showed thatcamputational
implementation of this kind of algorithm would rervive as the fittest
in the stock returns predictive context.

Keywords stock returns forecasting, genetic-based learmiagsifier
system algorithms, genetic algorithms, inductivepestations
modeling.

JEL ClassificationC63, D83, D84, G17.
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1. INTRODUCAO

A questdo da previsibilidade dos retornos no mercacionario ha

muito tem sido o foco de muitas pesquisas na fiteaade financas
(LIM; BROOKS, 2010). Mais do que sua relevanciaipeado ponto de
vista do investidor, o tdpico também recebe graattncdo dos
académicos dada sua profunda conexdo com a coahleigidtese de
eficiéncia do mercado (FAMA, 1970, 1991), que élcleo de muitos

modelos de precificacdo de ativos (CAMPBELL, 2008¥m disso, o

estudo de métodos de previsdo para os retornogbes pode ainda ter
um grande impacto na questdo sobre como os agkmteam suas

expectativas quando inseridos em um ambiente dgartes mudancgas
tal qual um mercado acionario. Citando Diebold @dn (1996), “E

Obvio que previsGes sdo de grande importancia éaamepte usadas em
economia e finangas. Simplesmente, boas previséesml a boas
decisdes.”

A crescente literatura em financas computacionasedda em
agentes oferece uma visdo em que 0s mercados dinamcsao
compostos a partir da interacdo entre grupos detegde racionalidade
limitada e com capacidades de aprendizagem, mattelenportantes
aspectos destes mercados através de simulacbesitaciopalmente
orientadas de mercados artificiais. Uma das priisigaracteristicas
desta abordagem é a modelagem explicita do prodedstivo de
formacdo de expectativas no qual os agentes podiaptaa suas
expectativas a respeito dos retornos futuros dedaccom a evolucao
dos estados observados do mercado. A implemendasiia tarefa varia
de modelo para modelo, mas as mais proeminentesnfaso de
algoritmos genéticos (LETTAU, 1997), sistemas dfizsglores de
previsdo (ARTHURet al, 1997), sistemas de l6gitaezy(TAY; LINN,
2001), programacédo genética (CHEN; YEH, 2001), deseneurais
artificiais (BELTRATTI; MARGARITA, 1992). Para umeevisdo desta
literatura veja Waet al. (2002) e LeBaron (2006).

Esta variedade de modelos alternativos de expexganhdutivas
ilustra o crescente interesse pela modelagem dadigagem a partir de
uma perspectiva de baixo para cima, onde as regdadi@s globais séo
resultantes de repetidas interacBes locais entemtesy autdnomos
(TESFATSION, 2002). No entanto, segundo BrennerO§20estes
modelos sdo construidos de foramh hocsem uma clara justificativa
empirica quanto a suas diversas especificidadesai@ria dos estudos
com mercados acionarios artificiais tem sua emgade obtida a partir



dos resultados finais das simula¢gdes do modelo esmtwdo, tornando

dificil a identificacdo de até que ponto as corgsderivadas sao
diretamente relacionadas ao modelo de formacdo xpecwtivas

adotado, ou a qualquer outro componente do mod&io. leva aos

guestionamentos: Os resultados obtidos a partiteslesstudos sédo
sensiveis a escolha do modelo de expectativas?nidéessidade de tais
algoritmos computacionalmente intensivos? Quéoistaal sdo estes
algoritmos? O foco do presente estudo direciora-astas duas Ultimas
questdes, propondo uma avaliagdo empirica do usantesistema

classificador com aprendizagem para a predicagatomos acionarios
no contexto de um mercado acionario real.

Sistema classificador com aprendizagem (HOLLAND al,
1986) é uma técnica de aprendizagem de maquina cquwina
aprendizagem por reforco, computacdo evolucionagia outras
heuristicas para produzir sistemas adaptativos.emlizagem por
reforco € a aprendizagem obtida através de teatatierro em tarefas
com atribuicdo de recompensas numéricas (SUTTONRB2, 1998).
Ja as técnicas da computacdo evolucionaria comsete algoritmos de
busca baseados nos mecanismos da selecao natlaagenética. Tais
técnicas aplicam o principio de Darwin de sobrawié do mais apto
dentre estruturas computacionais fazendo uso deg@j®Es estocasticas
de mutacdo e recombinacdo genética (EIBEN; SMITM32 Assim, a
combinacdo destes componentes caracteriza o sistagsicador com
aprendizagem como uma técnica computacional deabnsativa por
solucdes, sendo tal inducédo realizada de formatatilsgp ao problema
proposto.

Alguns trabalhos anteriores podem ser identificaglos linhas
similares ao proposto aqui. Primeiro observa-seso de sistemas
classificadores com aprendizagem para a previsédaxds de cambio.
Estes incluem Beltramettit al. (1997) e mais recentemente de Stone e
Bull (2008). Outros fornecem aplicacdes semelhantesontexto de
mercados acionarios, tais como Mahfoud e Mani (1,9%dlen e
Karjalainen (1999), Liao e Chen (2001), Schulenbarross (2002),
Armano et al. (2002) e Cheret al. (2007). Em geral, estes estudos
apresentam resultados comparativos de estratégias/elstimento, em
termos de lucros médios, obtidas a partir da athp de sistemas
classificadores ou algoritmos genéticos, espeaif@de construidos
para previsdo, contra modelos de referéncia atteasa tais como
vetores auto-regressivos, programacgdo genéticaedes neurais. A
evidéncia resultante destes estudos € geralmentfavem do uso de
sistemas classificadores com aprendizagem.



A partir desta discusséo, este estudo objetivagora construcao
de um algoritmo computacional evolucionario para cdocado em
servico da previsdo de retornos aciondrios, bemocomestigar o
desempenho de tal algoritmo neste tipo de ambieniteplexo e em
constante mudanca. Para isso, apresenta-se wmaistiassificador
com aprendizagem baseada em um algoritmo genéfe>AG)
partindo-se das construgbes propostas na literatleramercados
acionarios artificiais, e adicionalmente propontipumas extensdes no
sentido da endogeneizagdo de alguns dos paramdeosnaior
relevancia do algoritmo genético relacionado a rapigagem do
sistema. ProplBe-se também uma andlise das progeedale
convergéncia das previsdes derivadas do algoritropogto buscando
com isso a identificacdo dos possiveis determisamt@ incerteza
resultante dos componentes estocasticos destediplyoritmo.

Ainda em relacéo a literatura de mercados aciosaitificiais
fazendo uso desse tipo de algoritmo, inova-se ntoduolgia de
avaliacdo de trés formas: (1) avalia-se seu des®mppreditivo em
relacdo a dois modelos de referéncia computaciaménsimplorios:
um modelo de regresséo linear, e um modelo de ipaasatoério; (2) a
andlise comparativa é realizada de forma indepeedéa qualquer
estratégia de investimento focando-se em medidapreeisdo das
previsdes; (3) as previsbes sdo realizadas noxtontee uma Unica
acdo/empresa ao invés de um indice do mercadoasiciprevitando
assim problemas de agregacdo das informacgfes eoatséd relevantes
ao processo de formacédo de expectativas.

Os resultados indicam que o SC-AG proposto é adpepelo
modelo alternativo mais simples com previsdes hseao método
regressivo. Em relacdo ao comparativo do SC-AG oomodelo de
referéncia de passeio aleatério, os resultadoscdrain que os
desempenhos destes modelos ndo se diferenciam dma fo
estatisticamente significante. Tais resultados ttoesn evidéncia
desafiadora ao uso de sistemas classificadoresapoendizagem como
representativos dos modelos expectacionais adotados agentes
investindo em mercados acionérios. Enquanto ailgostda classe de
computacdo evolucionaria sdo construidos sobre gunmnto de
sobrevivéncia por aptiddo, os resultados indicame quma
implementacdo deste tipo de algoritmo n&o sobrasivedmo a mais
apta no contexto preditivo de retornos acionarios.

A analise de convergéncia das previsGes geradasafggritmo
SC-AG evidenciou a existéncia de urade-off entre a incerteza e a
precisdo destas previsdes sendo gste-off relacionado ao valor do



parametro determinante da énfase dada pelo algoditeaas realizagcbes
passadas quando avaliando suas regras de prels@manto a
confianga sobre as previsbes diminuiu quando anpErezacdo do
algoritmo de aprendizagem foi definida de modolacar maior énfase
em suas realizacBes passadas, a precisdo destEdgseaumentou.
Conjectura-se a partir deste resultado que, umgwezim algoritmo de
sistema classificador com aprendizagem é tomadam gepresentativo
do processo indutivo de formacdo de expectativas algentes, as
decisBes destes Ultimos em um ambiente de incertpadem ser
afetadas pelo tamanho das suas memorias, e estadigpera através
do processo de formacéo de expectativas dos agentes

A andlise também permitiu a obtencdo de duas cebetu
adicionais. Primeiro, comparando diferentes pdiditsies na
construcdo de previsores a partir do SC-AG ostand indicaram que
previsbes baseadas na populacdo de regras disigomlyEEm um
melhor desempenho do que aquelas restritas a apenashor das
regras do sistema. Segundo, especificacbes da dmuagear de
previsdo sem um termo de intercepto apresentarasnnugior precisao
preditiva do que alternativas incluindo um intetoep

O restante deste estudo é organizado da seguintea.f No
capitulo 2 sdo descritos os algoritmos formuladasa previsdo dos
retornos futuros no mercado acionario. No capBuéoapresentada uma
descricdo das fontes e dos métodos de constru¢co dddos
relacionados a avaliacdo empirica dos algoritmomn bcomo é
desenvolvido o procedimento utilizado para ajusts gharametros
relacionados ao algoritmo SC-AG. A avaliagdo comipaa dos
algoritmos é apresentada no capitulo 4, onde adtades de diversos
testes séo apresentados e analisados. Por finapitolo 5 é feita uma
discussao sobre as conclusdes obtidas a part egsido.



2. ALGORITMOS DE PREVISAO

Qualquer algoritmo de previsdo pode ser genericeamedescrito em
termos de um procedimento de trés estagios: entprdeessamento e
saida. As variacdes em cada um destes estagioemesis principais
diferencas entre algoritmos distintos. Pelo lademteada, algoritmos de
previsdo podem variar tanto em relacdo as inforemgiecessarias e
fornecidas, quanto em relacdo a forma em que e¥t@snacdes sao
codificadas para alimentar a etapa de transformdegias em contetdo
de previsdo. Também podem variar em relagdo ao®dogtde
processamento destas informagfes, onde tais csisfidoconduzidos de
forma estocéstica ou deterministica, 0 que vem raf@gemente
determinante do desempenho preditivo do algoritmo diferentes
ambientes. Finalmente, algoritmos de previsdo podaiar em relagcéo
a sua saida, onde alguns fornecem apenas preyiedasis e outros
apresentam uma distribuicdo de previsdes.

Neste capitulo descrevem-se os algoritmos de gé#evide
retornos acionarios que serdo objeto de analisespamtivas de
precisdo nos capitulos subseqlientes. Tais algaritmmpreendem um
sistema classificador com aprendizagem, cuja nolaema foi
anteriormente abreviada na sigla SC-AG e dois #itlgos de referéncia
computacionalmente mais simples, onde o primeirepéesentado por
um modelo de regresséo linear, e o segundo por odelm de passeio
aleatorio. Cabe ressaltar que os termos modelogeritaho serédo
alternadamente utilizados no decorrer deste estdgiftando um mesmo
entendimento, embora estes possam ser consideradoseitos
totalmente distintos em outros contextos.

2.1. SISTEMAS CLASSIFICADORES COM APRENDIZAGEM
BASEADA EM ALGORITMOS GENETICOS

Historicamente, as técnicas de classificacdo @enét
desenvolveram-se em torno de duas abordagenstalistiomeadas a
partir das universidades das quais estas se adgna abordagem de
Michigan (HOLLAND, 1986; BOOKERet al, 1989) e a abordagem de
Pittsburgh (SMITH, 1983; JANIKOW, 1993; DE JON& al, 1993).
De acordo com Mahfoud e Mani (1996) a principal ppiedade
distinguindo estas duas abordagens diz respeéprasentacéo de cada
elemento da populacdo enquanto uma Unica regrasificacdo ou um
conjunto de regras de classificacao.



Na abordagem de Michigan, cada elemento da pdjulagdifica
uma Unica regra e a populagdo como um todo refeeseonceito
modelado. Ja& na abordagem de Pittsburgh, cadardlemie populagéo
representa um conceito completo, e o melhor eleordgdgta populagéo
ao final do processo de adaptacdo € o conceitizagti para
classificacdo. Assim, sob o ponto de vista da agmoh de Michigan, a
abordagem de Pittsburgh processa uma populacacomjentos de
regras, 0 que a torna computacionalmente mais ddanégn Disso,
opta-se aqui pela abordagem de Michigan.

Um sistema classificador (SC) é um sistema adaptajue
modela seu ambiente baseando-se em um conjunto edeasr
competidoras entre si. Tais regras assumem um forrgartido
contendo uma condicdo e uma acdo, e, por isso, menta Sao
referidas como regras condicdo-acdo (HOLLANE al, 1986;
HOLLAND; MILLER, 1991). No contexto preditivo de mmados
acionarios SCs podem ser usados como algoritmogadecinio
indutivo que hipoteticamente imitam o processo demécdo das
expectativas dos agentes econbmicos (ARTHER al, 1997;
LEBARON et al, 1999; PALMERet al, 1999).

Neste enquadramento, os modelos expectacionaistisobjdos
agentes sdo representados por conjuntos de dadsifes, cada qual
sendo uma regra no formato condicio-previsdo. HErnqua parte
condicional determina quando cada classificaddiqudatr € ativado, de
acordo com o estado corrente do mercado, a pavespra contém uma
férmula de previsdo para o retorno no periodo seguidicionalmente,
um valor de forca é atribuido a cada classificadedindo sua precisédo
passada, e, assim, permitindo que os classificadatigados sejam
ordenados. Por fim, de modo a ter capacidades mmdipagem para
reagir em um ambiente em constantes mudancas, gaomitedo de
descoberta de regras deve ser acoplado ao SC,auefa geralmente
atribuida a um algoritmo genético (AG).

Muitas variantes podem ser construidas a partitadéescri¢céo
genérica de um SC para o propésito preditivo degreshol de como é
especificado cada um de seus componentes, tais. @orepresentacao
l6gica das condicbes e a codificacdo da informag&omercado
disponivel; a forma funcional da férmula de pregjs® sistema
contabilizador na avaliacdo das forcas de cadasifitaglor; e a
formulacéo do algoritmo de descoberta de regragjidotange ao SC-
AG proposto neste estudo, o processo geral desgieé ilustrado no
diagrama da Figura 1, onde a seguinte rotina é uzita a cada
periodo:



1)
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O algoritmo genético é aplicado ao conjunto destfiaadores, ou
regras de previsdo, iniciais do periodo. Conforem@ sletalhado,
este algoritmo € construido de forma a aplicar aiErs genéticas
endogenamente guiadas até que a populacédo defictaksies
satisfaca um conjunto de critérios de parada w@acios a
convergéncia das previsdes, o nUmero de clasgfieadativos, e
um numero méaximo de replicagbes desta rotina dendragem.

A partir do conjunto de regras de previsdo restdtaio passo
anterior, um subconjunto de regras ativas é seladm através de
uma correspondéncia entre o estado corrente dadeer a parte
condicional de cada regra.

O retorno acionario do proximo periodo é previstitizando os
pardmetros de previsdo de cada regra ativa, entlavmais de
uma regra ativa, utiliza-se de algum procedimemt@ @gregacao
ou selecdo daquela que representara a previsdodbn&C-AG
para o periodo em voga.

As forcas das regras ativas sdo ajustadas de acmnio sua
precisao previsora.

As regras ativas, com suas forcas ja ajustadasinségporadas
aguelas que se encontravam inativas para as cesdigdmercado
do periodo corrente para formar a populacéo dasdgiciais para
0 proximo periodo de previsdo, reiniciando o prscegqui
descrito.

Vai para
préoxime
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Figura 1 — llustragc&o do processo de previsdo daGC



2.1.1. Codificacao da Informacéo de Entrada

A cada periodo o SC-AG pode ser representado partabela
consistindo deN regras condicdo-previsdo mapeando estados do
mercado em parametros de previsdo, cada uma conakeule forca.
Os estados sédo codificados em cadeias binahkds) (contendol
posicdes, cada qual assumindo valor igual a 1 par® representar uma
dada condicdo do estado do mercado. A definicdaslesndicbes pode
variar de acordo com a aplicacdo do algoritmo, easo do presente
estudo sera detalhada no capitulo seguinte.

Adicionalmente, os estados binarios podem assumirvalor
“coringa” denotado pelo caractere #. Este, por e pode estar
associado a duas indicacfes: primeiro, na partélidonal de uma
regra indica que a condi¢éo associada foi conglddreelevante a partir
da evolucdo das regras; segundo, na cadeia refaederos estados do
mercado indica que os dados necessarios pararacéefido referido
estado do mercado estéo indisponiveis.

Conforme discutido por LeBaromt al. (1999), embora a
predefinicdo de um conjunto de estados binariosocanmformacéo de
entrada para o algoritmo de previsdo cria um tiegdnto focal que
forca o algoritmo a utilizar somente aquelas infagées que o
pesquisador fixou previamente, a utilizacdo doatara coringa permite
que o algoritmo selecione dinamicamente quais Parntiestas
informacdes séo relevantes.

Inicialmente, cadabit da parte condicional dabBl regras é
definido aleatoriamente com as seguintes probabiéd: 50% para #,
25% para 1, 25% para 0. Enquanto esta inicializag®o efeitos
menores sobre os resultados finais, a ado¢do de puatmbilidade
maior para dit coringa intenciona evitar um conjunto inicial dgnas
muito restritivo de modo a ter a maior parte delagalmente inativas.

2.1.2. Construcao das Previsdes e Sistema de A&alia

A parte previsora de cada regra € representadpgpametros de
uma equacéo linear. Aqui, foca-se em duas possgpiscificacdes que
terdo suas contrapartidas também nos algoritmowvispres de
referéncia: uma com intercepto (equacdo 1) e csgra intercepto
(equacdo 2). Os parametros destas especificac@esngfalmente
definidos por valores aleatoriamente gerados airpakk uma
distribuicdo uniforme entre limites pré-definid@g( asup Binr, Dsup), €



evoluirdo através do algoritmo genético a ser @esem seguida. Os
limites séo definidos de forma a incluir os valong®imos e maximos
dos parametros estimados a partir da abordagem edeessdes
recursivas utilizada como referéncia, e, aindafaema a ter valor
médio igual a zero.

b 1)
jit j rt—l (2)

A avaliacéo das regras de previsdo é realizadséstrdo calculo
de uma medida de for¢a. A forcg) (de cada regra € definida como o
inverso do erro de previsdo ao quadrado mézfi)) Esta ultima medida

€ ajustada a cada periodo para as regras ativasaldo com uma
média exponencialmente ponderada dos erros des@icesd quadrado,
conforme a equacgéo (3). Note que o parametietermina o tamanho
do horizonte de periodos passados considerado abagio do
desempenho preditivo de cada regra. Dado que adeneei forca sera
ainda utilizada como um critério de selecdo no A@arametrar pode
ser considerado como uma medida da velocidade dptea@dio das
regras de previsdo. Ademais, também figura como omadida de
tamanho da memoria do algoritmo visto que estenpetréd sera usado
para determinar o tamanho da janela de periodesges utilizados nas
reavaliacdes das regras adaptadas pelo AG.

Vit = ijz,t—l + (1— T)(I’t - qut )2 (3)
Até aqui, nada foi estabelecido sobre qual seréewigdo final
que sera produzida pelo SC-AG a cada periodo. @uoefdustrado na
Figura 1, uma vez que um subconjunto de previséestdrnos é obtido
ainda é necessario definir como obter uma previsstual a partir da
agregacao destas previsOes individuais. Enquarde paver diversas
formas de abordar esta questdo, aqui se propGentéésdos para
obtencdo das previsdes de fim de periodo, as gdaisnomeadas de
previsores. O primeiro, previsor 1, refere-se aip&® obtida a partir da
regra individual com maior forga dentre aqueladdalst a partir das
regras correntemente ativas. Note que este € dsprewsualmente
encontrado na literatura previamente citada de adesc acionarios
artificiais. O segundo, previsor 2, é obtido conmaumédia aritmética
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simples das previsfGes das regras ativas. O pre¥iéaronstruido como
uma média ponderada das previsbes das regras,atvae as

ponderacfes sdo as forgcas das regras. Especifitanan previsdoes
obtidas a partir de cada regra ativa sdo multigisa por suas
respectivas forgas normalizadas pela soma totfdrdas destas mesmas
regras ativas. O previsor 3 é obtido entdo a pddirsoma destes
produtos.

Tal abordagem é inovadora na literatura de sigema
classificadores aplicados a previsdo em mercadiog&@mos, onde as
previsbes sdo majoritariamente baseadas somemtelhar das regras
daquelas ativadas, isto é, o previsor 1. Portamto,presente
procedimento de construcdo de previsdes represemtaalto de uma
perspectiva restrita e individual para uma perggectampla e
populacional. Esta abordagem aparenta possuir wgio apteressante
dado que ndo ha razbes claras na literatura pgeaedimento de
utilizar somente um dos classificadores e descagautros. Todos 0s
resultados avaliando a precisdo preditiva do SC-A@e serdo
apresentados nos capitulos subsequientes, serdadtmseestes trés
previsores de modo a permitir uma avaliagdo tamgmme qual destes
€ o mais adequado.

Para concluir esta secdo apresenta-se nas Tabeda® uma
ilustracdo do processo de correspondéncia/predissarito até aqui.

Tabela 1 — Exemplo do processo de correspondéreigao.

Conjunto inicial de Subconjunto de regras;  Previsfes p
. N esos
regras ativas Individuais

{[110#]; [0,05; 0,8]; 10} N&o ativada.
{[#104#]; [0,10; 0,6]; 12}  {[#10#]; [0,10; 0,6]; 12} +10,3% 40%
{[0#11]; [0,07; 0,7]; 9} {[0#11]; [0,07; 0,7]; 9} 40,5% 30%
{[1###]; [-0,02; 0,5]; 6} Nao ativada.
{[0111]; [0,06; -0,4]; 9} = {[0111]; [0,06; -0,4]; 9} +4,0% 30%

Obs.: - Estado do mercado: [01#1].
- Retorno passado;; = 5%.
- Notacéo das regras:{[cadeialnies condicionais]; [parametros de
previsao]; valor de forc¢a}.

Neste curto exemplo apresenta-se um caso hipotd¢iamm SC
com 5 regras/#its (N/I) em que o retorno do periodo anterior foi de 5%
e o estado corrente do mercado é representadsgglinte cadeia de
bits: [01#1].
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Tabela 2 — Previsdes resultantes a partir do exedgplabela 1.

Previsores Céalculos Previsbes
1 — maior forca Direto da segunda regra. +10,3%
2 — média aritmética (10,3% + 10,5% + 4,0%) / 3 278,
Ry 4 [(12/30) x 10,3%] +[(9/ 30) x 10,5% o
3 — média ponderada 1 [(9/30) x 4,0%] +8,47%

Obs.: veja a descricdo deste procedimento no texto.
2.1.3. Adaptacao: Formulacao do Algoritmo Genético

Considerando que um mercado acionario pode sactesizado
como um ambiente em constante mudanca, o algodémescoberta de
regras é provavelmente a parte mais importante me sistema
classificador preditivo. Para esta finalidade zaise aqui de um AG
gue sera aplicado a populacéo de regras no in&icada periodo de
previsdo, conforme descrito na Figura 1.

Desenvolvidos por Holland (1962, 1975), AGs cdusth uma
classe de técnicas de busca, adaptacdo, e otimjzhedeadas nos
principios da evolugéo natural. A partir de um oatg inicial de regras
competidoras o AG € construido para aplicar opesaggnéticas, tais
como selegdo, cruzamento, e mutagdo, para criamowve geracdo de
regras. O processo € entao reiterado muitas vetmsdc geracdes
sucessivas até que algum(ns) critério(s) de paejdém) satisfeito(s), e
a populacao final de regras ofereca uma cole¢c&oldedes candidatas.

Para que tal algoritmo possa operar, alguns pandsngevem ser
pré-especificados tais como o tamanho da populalgiaegras, a
intensidade da presséo de selecdo, as probabgidedecorréncias das
operagdes de cruzamento e mutacao, dentre outeawvodo a atenuar o
problema de sensibilidade dos resultados a esddhtes parametros
propde-se aqui um AG em que as probabilidades deacrento e
mutacdo, bem como a intensidade da pressdo deacelasdo
endogenamente determinadas.

Tal abordagem caracteriza o AG proposto como um
procedimento auto-adaptativo no nivel de solucdivithual, visto que a
endogeneizacéo é introduzida somente ao nivel gleragdes genéticas
gue séo realizadas sobre as regras individuais§&# al, 2008). Esta
opcdo de modelagem reflete a dificuldade em senidefelacdes
univocas entre as propriedades dinamicas dos ASsu® parametros
em nivel populacional. Embora esta dificuldade a@jda pertinente na
literatura relacionada a formulacdo de AGs, algusahiscdes tentativas
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tém se demonstrado como avangos prometedoresababqbordagem
de competicéo entre populagdes multiplas de LoBoldberg (2004).

Assim, os parametros remanescentes, tal como ontamda
populacdo de regras que no presente caso estaeefado pelo nimero
de classificadores Nj, serdo determinados baseando-se em um
procedimento de calibragem experimental a ser ft@tal no préximo
capitulo.

A partir do conjunto inicial de regras de previsdm periodo
corrente, o0 AG é aplicado até que sejam satisfeltis critérios de
parada conjuntamente: (1) a propor¢gdo de regrassak) sobre o
tamanho do SCN) € maior ou igual a um parametro indicando a
proporcdo minima de regras ativ&®)( (2) as ultimasy geracbes de
regras de previsao resultaram em previsdes denost@om o mesmo
sinal para cada previsor (note este critério ngageque os previsores
tenham previsées com o mesmo sinal). Adicionalmegueaiea garantir
que o algoritmo nédo fique preso em circulos de tighe
indefinidamente ou perca muito tempo computacianzndo estes
critérios de convergéncia apresentem dificuldadeseram satisfeitos,
define-se um critério de parada adicional restndgi 0 niumero de
replicacdes do AG a um méaximo Reepeticbes.

Estes critérios de parada determinam o princifmgétivo da
busca guiada do AG por solugBes, nomeadamenteyrtarpropor¢ao
minima dek* regras ativas a partir das quais 0s previsores@egtorno
do préximo periodo poder&o ser calculados. Assimoca construgéo
dos previsores 2 e 3, esta abordagem de adaptaigilagor estados é
inovadora na literatura. Além disso, o critériopdeada 2 garante que as
previsGes sdo obtidas sob condi¢cbes de ao meraxs “fonvergéncia”,
onde a intensidade desejada do termo “fraca” pedeantrolada pelo
parametra.

A necessidade de convergéncia nas previsdes € riténioc
importante dado que muitos passos do algoritmo 8C-%ao0
determinados estocasticamente. Isto significa quas d(ou mais)
execucOes identicamente parametrizadas do algoptderiam resultar
em duas (ou mais) séries de previsdes distintasqaresmo previsor, a
menos que a semente aleatéria do algoritmo segaldixIsto, por sua
vez, torna os resultados sensiveis a uma condi@al iadicional, o que
obviamente é totalmente indesejavel. Para contoeste problema,
além do critério de convergéncia previamente meado, propde-se
ainda um procedimento de média com um argumentstiv@mente
baseado no teorema do limite central. Para cada dachbinacéo de
parametros considera-se como série de previsde=iosos resultante
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aguela obtida a partir da média das previsdes ta parV execucdes
paralelas do algoritmo. Juntamente com o critér@ ghrada de
convergéncia, este procedimento imprime uma aprRd@om entre a¥
séries de previsbes, permitindo ainda uma infeaénguanto a
significancia estatistica das médias dos retornoggios.

Cabe aqui uma observagao a respeito das inferécmmessruidas
neste estudo. Conforme deve ficar evidente, a mamnte das
inferéncias realizadas aqui se baseia em testatisisbs padronizados
e seus pressupostos associados, tais como nordelidaservacdes
independente e identicamente distribuidas (lID§,. &ntretanto, as
propriedades necessarias para a validade destes fgadronizados
podem ndo ter suporte no contexto de um algoritl@eAS. Para
mitigar este problema, e reduzir a probabilidaderdes do tipo I, onde
quer que a expressao “estatisticamente signifitas@@ mencionada
neste estudo deve-se entender que o teste reldoiam@ somente
apresentou significAncia estatistica sob os prestop padrdes, mas
ainda que a hipo6tese nula foi virtualmente rejeitadnsiderando os
valores estatisticos associados.

N&o obstante, a convergéncia das buscas guiadam @¢5 aos
seus critérios de parada deve ser aprimorada @odaspecificacdes
apropriadas dos parametros e procedimentos de dpasacdes
genéticas. A questdo da convergéncia em AGs tegbider grande
atencgdo na literatura (veja GIBB$al, 2008). Sobretudo, existem duas
forcas motrizes identificadas a convergéncia de simples AG: a
presséo de selecéo, e a deriva genética. Enquaresséo de selecéo
direciona a evolucdo das geragOes guiando-se getpuacdo destas ao
ambiente, a deriva genética relaciona-se aos sfdédaleatoriedade no
processo de amostragem através das geracOes gasegsinbas as
forcas séo importantes na implementacdo de um A&S, mo presente
contexto de previsdo o interesse volta-se maisg@aramocao da forga
de sele¢do como guia na evolucéo das regras da foewitar excessiva
aleatoriedade nas previsoes finais. Dito isto,t@acde processamento
do AG proposto pode ser genericamente delineadaagusntes passos:

(1) A partir do subconjunto inicial de regras ativadicapse uma
operacdo de elitismo replicando-se diretamente @ximo deE
das regras ativas atuais na proxima geracao dastegr

(2) A partir do conjunto completo de regras calculaspressédo de
selecdo § e as probabilidaddsit-a-bit de cruzamentop(;) e de
mutacao [fm,;)-
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(3) Criam-se N-E regras descendentes repetindo o seguinte
procedimento:

a. Selecionam-se duas regras paternas, a partir gonéorde
regras iniciais, através de uma selecdo por tordeio
tamanhds

b. Geram-se as cadeias H#s condicionais de duas regras
descendentes aplicando-se operagfes de cruzamento o
clonagem bit-a-bit sobre as cadeias daits da regras
paternas selecionadas.

c. Sobre as cadeias daits resultantes do passo anterior
aplicam-se operacdes de mutab#en-bit.

d. Obtém-se o0s parametros de previsdo das regras
descendentes através do cruzamento ou clonagem dos
parametros de previsdo das regras paternas.

e. Sobre os pardmetros de previsdo resultantes dom pass
anterior aplicam-se operagdes de mutagao.

f. Definem-se as forcas das regras descendentes salavé
uma mixagem das forcas das regras paternas, eriposte
reavaliacdo do desempenho passado das novas regras.

(4) Incorporam-se aN-E novas regras descendentes ao subconjunto de
E regras ativas obtido no passo (1);

(5) Retorna-se ao passo (1) e repete-se este procédiméizando a
populacao resultante de regras como conjunto dagégjciais, até
que os critérios de parada sejam satisfeitos.

O primeiro passo do AG é responsavel pela introguga

elitismo na evolucado das regras. Isto € feito peiorde uma selecdo de
um numero maximo d& = k*.N.eregras ativas que serdo colocadas
diretamente na proxima geracdo de regras, oadle[O;L] € um
parametro que determina a intensidade do elitish®.0 namero de
regras ativas é maior do que o0 maximo determinad@gte parametro,
a selecao por elite privilegia aquelas regras caiomnforca. Note que
esta operacgéao esta primordialmente relacionadaocenitério de parada
(1) e é aqui utilizada para aprimorar a convergéue populacdo de
regras em direcao a satisfacdo deste critério.

O segundo passo relaciona-se com a proposta deoleon
enddgeno dos parametros para as operagdes deosalaggamento e
mutacdo. O numero de regr& & serem aleatoriamente escolhidas para
a selecédo por torneio das regras paternas, dafiainitessao de selecéo,
é determinado a partir da entropia de Shannon lediesobre ditness
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da populacao de regras, isto é, a média dos eorggmiadrado obtidos
conforme a equacéo (3) (SAN JOSE-REVUELTA, 2009ngiderando

um minimo de duas regras a serem escolhidas, sapree selecéo é
determinada de acordo com a equacgéo (4), &dearredondado ao

valor inteiro mais préximo 37,% representa a média dos erros ao
gquadrado, normalizada de acordo com a equacao (5).

S=2+(N —2)(1-i\7ﬁ IogNVjiJ (4)

=

Vie =V / ZTVJZt ®)

A principal mensagem no uso desta formulacdo é gudea
presséo de selecao é crescente com a diversidddecds das regras. A
sensatez de tal proposta reside na idéia de quénadmiam ganhos
relevantes em se aumentar a pressdo de selec@oregras possuem
desempenhos preditivos similares.

As probabilidades de cruzamento e mutagdo solmadeia de
bits condicionais das regras sédo calculadas em umalitaaeit. A
probabilidade de cruzamento dhit i, p.;, € determinada a partir da
construcao de uma estatistica de contaggngiie mede quantas dals
regras possuem eshit especifico em correspondéncia com o estado
corrente do mercado. Para cada regra em qumt ® corresponde
exatamente ao estado corrente do mercado assoai@deglor unitario
(1) é somado &, e um valor de meia unidade (0,5) é somadp a
guando uma correspondéncia é identificada por deipresenca de um
caractere coringa noit da regra ou do estado do mercado. Obtida esta
estatistica, a probabilidade de cruzamento pab# © é calculada de
acordo com a equacéo (6), e a probabilidade decAmitzorrespondente
é diretamente obtida como o complemento da pradabdég de
cruzamento destat (equacao 7).

¢ _k
= O— 6
P =1 B (6)
pm,i :1_ pc,i (7)

Cabe aqui um exemplo ilustrativo destes calculesoSstado
corrente do mercado € [0,0,1,0] e existem as segguquatro regras no
SC ([1,0,0,0]; [#,0,0,0]; [#,#,1,0]; [1,1,0,1]), d& claramente somente a
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terceira encontra-se ativk € 1), e k* = 2, as probabilidades de

cruzamento de cad®it seriam de 25%, 62,5%, 25%, e 75%,
respectivamente. Note que estas probabilidadeséandependem do

nimero de regras correntemente ativis gm relacdo ao numero

minimo desejado de regras ativia®)(

A fundamentacdo tedrica para a determinacdo endogeas
probabilidades de cruzamento e mutagcédo decorreoeepcdo destas
operacdes em termos dos direcionamentos das spéragdes por
solu¢des no espaco de busca. Enquanto a operagiiozéenento gera
novas solugbes através de uma recombinacdo dasooentps das
regras ja conhecidas, a operacao de mutacdo @faplena liberdade
para encontrar novas solucbes em areas do espasoluddes ainda
desconhecidas. Assim, 0 cruzamento promove umaoragalo por
novas solucdes voltando-se para dentro, enquaet@ goutacio possui
um caréater exploratoério voltado para fora.

Portanto, os parametros referentes as probalekédade
cruzamento e mutacdo sao aqui endogeneizados rda forcoloca-los
em servico da suavizacdo da tensdo existente mahasentre o
aproveitamento das regras de previsdo correntencemteecidas pelo
algoritmo e a exploracdo de regras de previsdo mearee
experimentadas pelo algoritmo, mas que podem apegsenaior
adaptabilidade ao estado corrente do mercado. Wzagfio desta
abordagem adaptativa orientada por estados nandedefio das
probabilidades das operagfes genéticas é consideraehdora para a
literatura aplicando sistemas classificadores mestto preditivo.

Apés calcular as probabilidadbeg-a-bit o algoritmo inicia sua
fase principal de manipulacdo das regras correpéga uma nova
geracao de regras adaptadas. A primeira operacap g3 selecdo de
duas regras paternas através de uma selecdo peiotolsto é feito
selecionando-se aleatoriameieegras do conjunto dd regras, para
entdo escolher-se aquela possuidora da maior fnge a primeira
regra paterna, repetindo-se este procedimento gidiea-se a segunda
regra paterna. Esta simples operacdo carrega ocoogiglevante papel
de promover as desejadas caracteristicas de offfisizio AG, ou seja,
adaptar a populacdo de regras em novas gerac¢desum@mmaior
preciséo preditiva.

A operacéo seguinte refere-se ao cruzamento tia @ardicional
das regras paternas (3-b). Isto é feito seguindofarmato bit-a-bit
utilizando-se das probabilidades de cruzamentoigorente calculadas.
Dadap.;, um numero aleatorio é gerado no intervalo engel0Se este
numero aleatorio situar-se entre os valores [ ;eo0s bits das regras
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paternas séo trocados (cruzamento), e, caso dontefgs sdo apenas
replicados (clonagem). Note que as probabilidaddsuladas em (6)
nao sdo restritas a situarem-se necessariamerike dlescem por cento.
Quando quer que alguma destas probabilidades dancaemto resultar
acima de 100%, bit relacionado é simplesmente clonado a partir das
regras paternas para as regras descendentes.

Para finalizar a construgdo da parte condiciored degras
descendentes, a operacdo de mutacdo (3-c) ocoragaddo com as
probabilidades de mutacdo calculadas e seguindesanen idéia de
aplicacao bit-a-bit a partir da geracdo de numateatdrios, tal qual a
aplicacdo da operacdo de cruzamento. Uma vez goperador de
mutacao tenha sido ativaddib associado é alterado de acordo com um
procedimento estocastico mais uma vez guiado [stdale do mercado,
onde as probabilidades de cada um dos dois noJosesgpossiveis
para obit sdo determinadas de acordo com a correspondéesiasd
valores com o estado atual do mercado (r@gte

Aqui, novamente, um exemplo ilustrativo apreseatacomo a
melhor opcdo explicativa desta operacdo. Assumigde o bit
atualmente sob aplicacdo da operacdo de mutac&agposvalor O, e
que o valor 1 para edtét corresponderia ao estado atual do mercado, tal
bit serd alterado para o valor 1 com uma probabilidiede5%, ou para
o valor coringa, #, com uma probabilidade de 25%s0 valor 1 para
este bit ndo correspondesse ao estado atual do mercadas est
probabilidades seriam invertidas. A mesma idéi&nekt-se para 0s
outros casos em quebd sob mutacdo tem o valor 1 ou #.

Os parametros de previsdo também sdo sujeitopermgdes
genéticas (3-d e 3-e). Neste caso as probabilidddesruzamento e
mutagdo sé@o calculadas baseando-se na diferengtutabentre os
parametros paternos relativamente ao intervalo aleras permitidos
para estes parametros. Especificamente, as prioba@t de

cruzamento dos parémetré,? e b;, ondej indexa a regra paterna, é

calculada a partir da equacéo (8), e as probaBidglale mutacdo séo
obtidas como os complementos destas probabilidddesruzamento.

Novamente, a idéia por trds destas formulas é aautaentar o

aproveitamento sobre paradmetros com desempenharjecidos

quando as regras paternas sdo diversas, ou auracexgaioracdo por
parametros de desempenho desconhecido quando ras igaternas
possuem parametros de previsao similares.
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_Jaal b ®)

asup - ainf o bsup - bmf

Pec.a

ondepq, € pep SA0 as probabilidades de cruzamento dos paranaros
previsdoa e b, respectivamente, das duas regras paternas selda®
para geracao de duas regras de previsdo descendente

Enquanto a determinacdo da ocorréncia de cruzarfkmagem
e mutacao destes parametros é realizada na mesmeade geracdo de
numeros aleatérios que foi aplicada para estasagpes sobre dsits,
0s procedimentos de cruzamento e mutacdo sobremginod
codificados como nameros reais necessitam de umaufacéo distinta.
Uma vez que é determinada a ocorréncia de cruzamehparametros
das regras descendentes sdo gerados através deamosragem
aleatoria a partir de uma distribuicdo normal coédia igual & média
entre os parametros paternos, e com variancialadide acordo com a
equacado (9). Herrerat al. (2003) oferece uma revisédo das diversas
possibilidades de operadores de cruzamento paradd@icados com
variaveis reais.

o

2 512—2@1‘ +é§,02:612_26162+622 9)
: 4 ’ 4

Ja a operacdo de mutacdo é realizada simplesisemi@Endo-se
um choque aleatério aos valores dos parametrokanetas da operagéo
anterior. Este choque ¢é dimensionado proporciongkne a
probabilidade de mutacdo, e respeitando o intervddo valores
permitidos para os parametros.

Deve ser enfatizado ainda que o operador de ceram
proposto para os pardmetros de previsdo tambéeniraansigo algum
grau de exploracdo de novas regras em sua detgdnidas parametros
das regras descendentes. Isto porque estes parénsftp gerados
aleatoriamente a partir de uma distribuicdo néwit@pelos valores dos
parametros paternos, conforme mostrado na Figura 2.
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a Qta; a,

Exploragdo novas regras oExploragdonovas regras

2
Fxploragéo espago conheciH

Figura 2 — Espago de busca do operador de cruzanmara oS
parametros de previséao.
Fontes: adaptado de Herretaal. (2003).

Efetivamente, a partir do que foi descrito a réepa construgao
do operador de cruzamento para 0s parametros desgoepode-se
facilmente calcular a probabilidade de que cadadas pardametros
descendentes situar-se-a dentro dos limites detados pelos
parametros paternos, que no presente caso € denagdamente 68%.
Caso deseje-se restringir a propriedade explosatdei novas regras
desta operacédo de cruzamento, basta diminuir onesré de variancia
(9) da distribuicdo normal utilizada para amostmag#os parametros
descendentes.

Para finalizar o processo de geracdo de regrazmdsntes, o
algoritmo calcula as medidas de forca destas redshs é feito
primeiramente através de uma mixagem das variamsssciadas as
regras paternasy{ e v2) por meio de uma média ponderada, para em

seguida realizar uma reavaliacdo do desempenhoasdersgras
descendentes utilizando-se de uma janela de dadeagpos.

No primeiro destes passos, as ponderacdes pamgagem das
variancias paternas sao determinadas pela diferabpgaluta entre o
retorno previsto a partir dos pardmetros das regessendentes e os
retornos previstos a partir dos parédmetros dasasegraternas.

Denotandoft,,, f,,, € f,,, COMO 0S retornos previstos pela regra

2t
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descendente, pela primeira regra paterna, e pglmda regra paterna,
respectivamente, o medida da varidncia mixada gea rdescendente

(v?) é obtida de acordo com a equagéo (10).

lox —Tat

v,

) ‘Fo,t - I?11‘ + ‘fo,t - fZ,t‘

(10)

Em seguida a mixagem das variancias, os desenmpenho
preditivos das regras descendentes séo reavakatbos uma janela de
dados passados, onde o tamanho desta janela fideido pelo valor
do parametror. Especificamente, o nimero de periodos que serdo
utilizados na reavaliacdo das regras descendentggléa 24z, isto é,
impde-se um tamanho maximo para esta janela dali@go igual a 24
periodos passados. Conforme foi mencionado antegite, € neste
ponto que o parametrpé tomado como uma medida de tamanho da
memdria do algoritmo.

As reavaliactes séo realizadas na mesma formaxjaealiacbes
periodo a periodo das for¢cas das regras, dadas egelacdo (3).
Adiciona-se apenas um procedimento alternativo pas®s em que a
regra ndo encontrar correspondéncia com nenhuresiados passados
do mercado na janela de reavaliacdo. Nesta situag@avaliacdo é
realizada como se a regra fosse ativada para tzdpsriodos da janela.
Ao término das reavaliacdes das regras descendemtesedida de
variancia obtida para cada regra € entdo agregamaaquela obtida
pelo procedimento de mixagem das variancias pat€eta 10) através
de uma média simples.

Depois de geradabl-E novas regras adaptadas a partir do
conjunto de regras iniciais, o lago de processamedatAG encerra-se
com a incorporacdo deste subconjunto resultantegtlas com aquele
composto das regras ativas inicialmente eleEs@ processamento é
entdo reiniciado até que os critérios de paradarssatisfeitos.

Neste ponto, a completude do processo dinamic8CAG é
fechada e os previsores para o retorno do proxienmgo podem ser
obtidos através da aplicacao iterativa deste aigoriperiodo a periodo,
sobre toda a amostra de dados sob andlise.
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2.2. ALGORITMOS PREVISORES DE REFERENCIA

Como previsores de referéncia para uma analise aativa do
desempenho preditivo do SC-AG utiliza-se de doigor#inos
alternativos computacionalmente mais simples, esqu&o descritos nas
subsec¢Bes seguintes. O primeiro é baseado em uordagbm de
regressoes recursivas onde se utiliza de espediisague permitem a
utilizacéo de um conjunto informacional idéntico widizado pelo SC-
AG. Ja o segundo refere-se ao amplamente conheultelo de
passeio aleatorio.

2.2.1. Regressdes Lineares Recursivas

Uma das abordagens mais adotadas na literatura sobto 0s
agentes econémicos fazem suas previsdes é aqeetssume que estes
agentes comportam-se como econometristas (Evansori&kapohja
(2001) oferecem um tratamento sistematico destansat literatura).
Neste sentido, o primeiro algoritmo de referénaiarstruido a partir de
uma abordagem baseada em regressdes lineares dastima
recursivamente através do método dos minimos quaslrardinarios
(MQO). Neste método uma equacdo €é estimada repwiidae,
utilizando-se subconjuntos cada vez maiores de sdatdo amostra.
Assim, partindo-se de uma janela inicial de dades epntenha dados
suficientes para uma primeira estimacdo dos parémela equacéo,
adiciona-se a observacdo seguinte ao término @dajao subconjunto
de dados utilizados para a estimativa, refazendoHg® esta estimativa.
O processo € repetido até que seja atingido o éimardostra de dados
disponiveis.

Note que o método descrito no paragrafo anteder adeve ser
confundido com o método de minimos quadrados rieogrsque,
embora resultando em estimativas idénticas, faz w®o
computacionalmente mais eficiente das estimativassagdas para
atualizar os coeficientes da equacdo estimadata garincluséo de
novas observagfes. Para detalhes neste ultimo onétejd Pollock
(2003).

Embora regressfes recursivas sejam mais comurugiizadas
em andlises de estabilidade de paréametros estinsagastir de séries
dados temporais, o0 método também encontra impertestt para fins de
previsdo dado que simula o processo de chegadavds imformacdes a
respeito do processo gerador dos dados (PGD) foHoesAssim, a
partir de uma especificacdo autoregressiva do P&WBadavel que se
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deseja prever, utiliza-se dos parametros estimadesda passo do
processo de estimacdo recursiva para uma extré@poldg valor da
variavel para o proximo periodo, formando assimevipao 1-passo a
frente.

No contexto aqui proposto de uma avaliagdo corniparae
algoritmos previsores utiliza-se de especificactiesares para a
construcdo de previsbes l-passo a frente atravésedmssdes
recursivas. Nestas especificacbes utilizam-se comwariaveis
explicativas o0 mesmo conjunto de informacdes afiliz pelo algoritmo
evolucionério. Conforme foi descrito na secao amtarste conjunto de
informacdes assume a forma de cadeias de condlpdmercado, e que,
no contexto regressivo, podem ainda ser repressitad forma de
variaveisdummy isto &, variaveis binarias assumindo os valores Q.

A cada periodo, previsdes para o retorno 1-pasBende s&o
obtidas primeiramente estimando as equacdes ((19)eutilizando-se
do método dos MQO e baseando-se nas observacosadass
disponiveis até o periodo em questdo, para em dsegter uma
projecdo da variavel dependente ao proximo perlmeando-se nos
parametros estimados e nos estados correntes daduoer

L ~ L .
ftm =a,+ z&ih,t—l + Bl t+ Zﬁih,t—lrt—l (11)
i=1 i=1
~ L oA
ftS| S Zﬁih,t—lrl—l (12)
i=1

onde i e F* sdo os retornos estimados para o perfodom as

especificacbes lineares com e sem um termo de céptr,
respectivamente,.; é o retorno realizado no periodo passémlg;, ...,
Bit1, ..., burr  S8o0 variaveidummy representando cada uma das

condi¢Bes de estado do mercad@, ..., &, ..., 4, , for s fir e B

sao o0s parametros interceptos e angulares asseciado
Note que assim como na construgdo do algoritm@S@ropde-

se aqui também a utilizagcdo de duas especificalifeares, uma
incluindo termos de intercepto e coeficientes agp@ssivos e outra
incluindo somente estes ultimos. No decorrer dessteido, estas
formulagbes serdo referidas por RR-1 e RR-2, réispetente. Note
ainda que mantém-se aqui a representacdo do PGEetosos como
um processo autoregressivo de primeira ordem, comdl as
informacdes de mercado disponiveis.
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2.2.2. Passeio Aleatorio

O segundo algoritmo de referéncia relaciona-secathecido
modelo de passeio aleatério. Tal modelo relacienaisetamente a
hipétese de mercados eficientes na qual os prezasivtbs financeiros
evoluem na forma de ummartingale Ou seja, 0 modelo de passeio
aleatorio de precificacdo de ativos financeiroggveddo da hipotese de
gue o0s precos deste ativo sdo gerados por um pomes$ocastico no
qual o valor esperado condicional de uma observagdoum dado
periodo de tempo, isto €, dadas todas as obsess/pe8eadas, é igual &
observacéo no periodo anterior (CAMPBE&tLal, 1997).

Em suma, no contexto da construcdo de previsdashggtese
implica que a “melhor” previsdo para o pre¢co de rdrda é
simplesmente o preco de hoje. Disso vem a associdganodelo de
passeio aleatério com a hipétese de mercadosrgéisisegundo a qual
a precificacdo de ativos no mercado financeiro ripm@ todas as
informacdes disponiveis a respeito destes ativesas rentabilidades
futuras. Conforme exposto por Malkiel (2003), aidagpor tras da idéia
de que os precos seguem um passeio aleatério €ueedse o fluxo de
informacdes é desimpedido e estas informacdes rs@didatamente
refletidas nos precos dos ativos, entdo a variagdpreco de amanha
refletirA somente as noticias de amanhd e sergeéndente das
variacbes nos precos de hoje. Mas noticias sdo, definicéo,
imprevisiveis, e, portanto, as variacfes de pregagitantes devem ser
imprevisiveis e aleatérias.

Assim, a previsdo de retorno para o proximo perioliida a
partir do modelo de passeio aleatdrio sem um tetenmtercepto sera
sempre igual a zero, e a previsdo obtida a pastiurda especificagédo
deste modelo com um termo de intercepto sera aand@ retornos
passados. Neste Ultimo caso, a janela de obses/agifizadas para a
estimativa da média dos retornos passados ser&mangilizada para
as estimativas das equacdes (11) e (12), ou sejas s observacoes
anteriores ao periodo corrente para o qual se resiizando uma
previsdo 1-passo a frente.

Note a correspondéncia entre as especificacfesqimgdes (1),
(11), e o modelo de passeio aleatério com um tetenmtercepto, bem
como entre as especificacbes das equacbes (2), 1@)modelo de
passeio aleatério sem um termo de intercepto. Cmefoja foi
mencionado, tais especificagbes também serdo obgtandlise de
desempenho preditivo proposta neste estudo, pedwoitassim uma
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avaliacdo no que diz respeito a questdo sobreagesgpecificacdo mais
adequada no contexto de previsdes de retornos@®sos.

No decorrer deste estudo, o modelo de passeiodateatom
intercepto sera referido por PA-1, enquanto a fteg@io deste modelo
sem um termo de intercepto serd referida por PA-2.



3. DADOS, CALIBRAGEM E AVALIAGAO DAS
INFORMACOES CONDICIONANTES

Antes de proceder com a avaliacdo do desempentditipzedos

algoritmos apresentados no capitulo anterior, teenaecessaria a
definicdo dos dados a serem utilizadas neste eierempirico, bem
como de suas fontes. Além disso, para produzir gfuwesisées o
algoritmo SC-AG carece de uma definicdo dos valades seus
parametros apropriada ao caso em estudo. Parénedittade propde-se
agui a utilizacdo de um procedimento de calibragaensera descrito na
segunda secdo deste capitulo. Finaliza-se estéulcapipresentando
uma analise avaliativa do conteldo informaciona dados utilizados
como condicionantes das previsGes obtidas pelositalgps propostos.

3.1. DADOS: DEFINICOES, AMOSTRA E FONTES

Como o foco deste estudo é o de verificar a utledde um SC-
AG enquanto um algoritmo de previsdo de retorndsnacos, e em
decorréncia dos altos custos computacionais reladis com este tipo
de algoritmo, a analise empirica a ser apreseeistdea restrita a apenas
uma acdo do mercado acionario brasileiro. A escdiagual acdo
especifica a ser estudada foi baseada principadmesg critérios de
disponibilidade de dados para um longo periodo etapt, e de
participacdo no volume de transagbes no referidcade, tomando
como parametro da participacao média no indiceateado Ibovespa.

Entre as diversas candidatas, a acdo que meleengheu estes
critérios foi aquela da empresa Petroleo Brasil8ifa Petrobras, a qual
tem como sua principal atividade a prospeccédo dedlpe e gas, o
refino e a producao de derivados do petrdleo. @esiforam coletados
em uma base mensal cobrindo o periodo de Janeir®8¥a Dezembro
de 2009, totalizando 276 observac¢dBs (

O uso de uma acdo individual como base para aséimfias
propostas pode incitar uma série de argumentdsoxiaos resultados
obtidos. Especificamente, poder-se-ia considerds maropriada para
generalizacdes a andlise do desempenho predittve som indice de
mercado ao invés da acao de uma empresa espediiientanto, dado
gue objetiva-se estudar a previsibilidade dos meicondicionalmente
a um conjunto de informagc6es que também contenhdidas
fundamentalistas, a conducdo de tal estudo no désetercado exigiria
um esforco adicional para lidar com a questdo deagagdo de tais
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informacdes baseadas em indicadores determinadog/ebindividual
de cada empresa que compde o mercado. Assim, esstaq
desafiadora serd deixada em aberto para pesquisesst

A partir das descri¢cdes dos algoritmos do captmirior ficou
evidenciado que as necessidades de dados saordini¢adeterminadas
pelas informacdes que se deseja permitir que tgarianos tenham
acesso para construir suas previsbes. Além diste, @mnjunto de
informacdes deve estar representado na forma ddicdes I6gicas
encapsuladas em cadeias Ideits. Para este fim definem-se aqui 23
condi¢cbes de estado que sdo descritas na Tabela @jais incluem
informacdes de base tanto técnica quanto fundatistata

Tabela 3 -Bitsrepresentando estados condicionais.

Bit Tipo Condicéo % Ativo (=1)
1 Técnico P> Py 57%
2 Técnico P, > Média mével de 6 meses Be 59%
3 Técnico P; > Média mével de 12 meses e 62%
4 : Fundamental P, /E*r,>1 44%
5 Téc./Fund. P,/E>P./E, 52%
6 Téc./Fund. : P,/ E > Média mével de 6 meses Bd E 42%
7 Téc./Fund. | P,/ E > Média mével de 12 meses e E 39%
8 | Fundamental P,/ B >1 59%
9 Téc./Fund. P/ B >Py1 /B 54%
10 . Téc./Fund. P,/ B, > Média moével de 6 meses Bd B 49%
11 ¢ Téc./Fund. : P,/ B > Média movel de 12 meses e B 48%
12 . Fundamental P,/ D;*r;> 1 74%
13 | Téc./Fund. P,/ D;>Py;/ Dy 52%
14 : Téc./Fund. | P,/ D;> Média movel de 6 meses Bd D 46%
15 ¢ Téc./Fund. : P,/ D;> Média mével de 12 meses Be D 42%
16 | Téc./Fund. | X > X1 49%
17 | Téc./Fund. | x> Média mével de 6 meses xle 44%
18« Téc./Fund. x> Média mével de 12 meses xle 42%
19 Téc./Fund. o> 0. 54%
20  Téc./Fund. | o> Média mével de 6 meses de 54%
21 Téc./Fund. | o, > Média mével de 12 meses de 54%
22 | Fundamenta] P/ 1;>1 51%
23 | Fundamental t > Julho, 1994 67%

NotacdesP, = preco da acaw; = taxa de jurosk; = lucro por acdo da empre§a=
valor patrimonial contabil da empresa por a¢#ic; dividendos por agéo da
empresay, = taxa de cambiay, = preco do petréled; = indice do mercado
acionario.

Como indicadores técnicos focam-se na comparacamétiias
moveis histéricas com o nivel corrente de cadavati Assumindo-se
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gue estas variaveis tendem a serem estacionariasremnde um nivel
médio, e possivelmente moével, estes indicadores s@IMente
utilizados na obtencdo de medidas da distanciaidel oorrente da
variavel do seu nivel de equilibrio ao longo dogem

Tal idéia é ilustrada na Figura 3 onde as médiaseimdle 6 e 12
periodos passados sao calculadas sobre sériesréésnperadas a partir
das especificagfes autoregressivas das equacOeEl§lL3Note que
enquanto as quatro especificacbes representam uotesso
autoregressivo com raiz proxima a unitaria, as dtésas representam
combinacdes de componentes exdégenos adicionaisrma fde uma
quebra estrutural de nivel e uma tendéncia linear.

y, =10+ 09y, _, +u, (13)
y, =10+ D, + 09y, +U, (14)
y, =10+ 09y, , + Q02 +u, (15)
y, =10+ D, + 09y, , + Q0 +u, (16)

ondey; é a série simulada) € um termo de perturbacdo gerado
aleatoriamente a partir de uma distribuicdo norcash média zero e
variancia unitaria, ®; € uma varidvelummyassumindo o valor zero
parat < 51 e o valor unitario pata> 51.

Observa-se que os indicadores de média moévelafiguromo
uma suavizagao do processo temporal das sérieegpaspe, conforme
exposto, trazem aproximacdes do nivel de equilimi@ o qual a série
tende a movimentar-se ao longo do tempo. Além d&dias moveis, a
Figura 3 apresenta ainda as médias acumuladasg@daaum dos casos.
Claramente, nota-se que quanto menor o0 numero dédps
considerados para o célculo das médias, maior tantameidade na
resposta do indicador a alteragbes de curto prazgne temporal. Por
fim, nos casos com a presenca de quebra estrguré¢éndéncia os
indicadores moveis apresentam-se mais adequadosaptara das
mudancas dos niveis de equilibrio da variavel.

Os indicadores fundamentalistas incluem algumas mass
conhecidas medidas de valoracdo de acdes baseaslasfarmacdes
contidas em demonstrativos contabeis, quais sejaazées preco-lucro
(P-L), preco-dividendo (P-D), e preco-valor patrima liquido (P-
VPL). Estas medidas estéo diretamente ligadasia d#eque existe um
valor fundamental para a acédo, sendo este vakxrioslado com o valor
intrinseco da empresa emissora da acgéo.
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(a) Simulagdo sem quebra estrutural e sem tendéncia  (b) Simulagédo com quebra estrutural e sem tendéncia
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(c) Simulagdo sem quebra estrutural e com tendéncia  (d) Simulagdo com quebra estrutural e com tendéncia
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Figura 3 — llustracédo dos indicadores de médiaseim@partir de séries
temporais simuladas.

Obs.: gréficos dos painéis (a), (b), (c), e (d)resentam as séries geradas a
partir das especificacdes autoregressivas das @egiét3), (14), (15), e
(16), respectivamente.

Assumindo que o preco de mercado oscila em tornwatiar
fundamental da acédo, a razdo P-L indica o pregcoogoercado esta
disposto a pagar pelos lucros da empresa, estengliTito neste preco
também as expectativas que o mercado faz a regjmstiucros futuros
da empresa. Embora néo exista um consenso a cesjeivalor de
equilibrio desta medida, lits 4 postula o valor unitario como seu valor
fundamental. Isto decorre diretamente de uma a&ndésvalor presente
liquido utilizando-se a taxa de juros livre de sisbmo a taxa do custo
do capital. Assim, quando a razdo P-L multiplicada taxa juros
situar-se acima do valor unitario tem-se uma sitaam que o prego de
mercado esta sobrevalorizando os lucros da emmesajnda, o preco
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de mercado pode estar refletindo uma expectativqueeos lucros da
empresa crescerdo no futuro.

Similarmente, a razéo P-VPL traz indicios a respait valor que
0 mercado atribui ao valor patrimonial contabilesapresa. Novamente,
apesar de ndo haver um consenso sobre qual odalequilibrio para
este indicador, postula-se através loib 8 que a agdo encontra-se
precificada de acordo com seu fundamento quandoazéo P-VPL
encontra-se préxima ao valor unitario. Logicamertdores acima da
unidade indicam que o mercado esta sobre-avaliangmtrimonio
liguido da empresa medido contabilmente.

Ja para o caso da razdo P-D, é possivel susteatgumento de
qgue o valor fundamental para esta medida é a umidagartir de um
modelo com investidores neutros ao risco e no @salprecos de
mercado sdo determinados em um arcaboucgo de etiygtEcionais
(PALMER et al, 1994). Assumindo a hipétese de eficiéncia do atkrc
de que os precos refletem todas as informacdessiaeiss sobre o
futuro, tem-se que o preco de equilibrio pode spresentado por uma
equacao na forma de (17).

1
Pt = 1+r Et[PHl + Dt+l] (17)

Nesta equacdo encontra-se ainda a idéia de queyeiibeo o
preco é tal que inexistem oportunidades de arlgtrad raciocinio é o
de que qualquer preco diferente daquele que satestta equacao
representarqd uma oportunidade de lucro, a qualtegyeacionais irdo
aproveitar. Assim, se 0 pre¢o encontrar-se abaiqorelco de equilibrio,
muitos investidores perceberdo que o ativo encaetrdepreciado e
tentardo investir no mesmo, o que fara com quegoptresca até que a
equacao de equilibrio esteja satisfeita.

Aplicando-se a lei das expectativas iterativas pniaicdo da
equacao (17) obtém-se a equacéo (18), onde é nhmsiue 0 preco de
hoje deve depender somente da série descontadaidiendos futuros
esperados. Assumindo-se adicionalmente que esta derdividendos
tem um valor esperado constante chega-se a retkc@&nguacédo (19),
que representa o valor fundamental da acéo talpmsalilado ndoit 12.

R=>rED.] (18)
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_D
r

P (19)

Claramente, o contetdo informacional presente sestdidas
fundamentalistas encontra sua maior relevancia dgpuanalisadas
relativamente tanto aos valores apresentados p@scacdes no mesmo
mercado, quanto aos seus proprios valores pass&dmgianto a
primeira possibilidade foge ao escopo do presesttede, a segunda é
abordada por meio do uso de indicadores de médizlnmsbbre a
evolugdo destas razfes fundamentalistas. Isto amiea representado
na Tabela 3 nas definicdes dots 5-7, 9-11, e 13-15.

Além destes indicadores técnicos e fundamentaibzam-se
ainda de alguns indicadores de carater macroecondpie podem ter
um impacto sobre o desempenho de negdcio da emp®sa incluem
a taxa de cambio, o preco do petréleo, e wmamyindicativa do
periodo de estabilizacdo macroecondmica no Bragibsa a
implementagcdo do Plano Real. Um indicador de mercaticional é
considerado para construcdo de uma medida da ipagéb da acao
relativa as outras a¢fes do mercado acionarion@dlda é construida a
partir da razdo entre o preco da acdo e um indicmetcado, estando
ambos numa mesma base de célculo constante.

A respeito das fontes dos dados, aquelas relatasnaos
demonstrativos contabeis da empresa, tais comocoss| por agéo, 0s
dividendos por acdo, e o valor patrimonial por agémm obtidas a
partir da base de dados Economdtica referem-se a valores
acumulados anualmente. A série de pre¢os acionéfiee-se ao papel
preferencial (PETR4) e foi também obtida a pamistd Ultima base de
dados. As variaveis remanescentes foram obtidasta gas bases de
dados do Banco Central do Brasil IpeaDath Alguns comentarios
adicionais a respeito da construcao das sérieadtssd

(1) A série referente a taxa de juros € construidartr pia taxa de
juros do Certificado de Depésito Interbancario (C&xlumulada no
més, decrescida da inflacdo, e por fim anualizadapostamente;

! Economatica — Tools for Investment Analysis Dasaba
http://www.economatica.com.br.

? Base de dadasnlinedo Banco Central do Brasil: http://www.bcb.gov.br.
% Base de dadamlinedo Instituto de Pesquisas Econémicas e Aplicadas:
http://www.ipeadata.gov.br.
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(2) A variavel da taxa de cambio refere-se a taxa dbichreal;

(3) O preco do petréleo refere-se a cotacdo West Tiexasnediate
(WTI) em ddlares americanos (US$);

(4) O indice do mercado acionario refere-se ao indlioedspa, o qual
foi recalculado para a mesma base que a série efPpmpara
construir obit 22;

(5) Todas as varidveis monetarias sdo medidas em tereds,
utilizando o indice de Precos ao Consumidor AmgCA) como
indice de deflator dos precos.

Para concluir esta secéo, apresentam-se na Figergréficos da
evolucdo temporal das séries de dados discutidas @geriodo em
andlise, de Janeiro de 1987 a Dezembro de 2009.

Preco da Acédo (log) Retornos da Acdo (% a.m.) Razao P-L
10 1,0 60-
0,5 |
N 40
0,04
20-|
6+ 0,54
04
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Figura 4 — Evolugéo temporal das séries de dada=madas.
Fontes: Economatica, BCB e IpeaData.

Embora ndo seja objetivo deste estudo identificas o
determinantes destas séries, mas apenas toma#das ioformacdes
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dadas e que possivelmente tenham um valor infoomaktipara a

previsdo dos retornos da acdo associada, cabeuatpiobservacao
relevante a respeito do comportamento temporalredde na série de
precos da acdo sob estudo. Conforme pode ser adseev partir do

gréfico no canto superior esquerdo da Figura 4aciante a série de
precos aparenta possuir uma tendéncia determaistjoando

visualizada como um todo. Ademais, como a sérimgtla em uma
escala logaritmica, pode-se afirmar ainda quetestiéncia assume um
formato exponencial.

Alternativamente, a luz das consideracdes trazaldsna por
Nelson e Plosser (1982), pode-se questionar aaddidesta inferéncia
visual argumentando-se que tal série poderia ardaepresentada por
um PGD autoregressivo nao-estacionario. Nestanaliga, também
referida como um processo com uma tendéncia etittegds série
torna-se estacionaria através da diferenciacdoiesS&om estas
caracteristicas sdo chamadas de diferenca-estaamnéDE) em
contraposicao a séries que se apresentam estéasoedr torno de uma
tendéncia deterministica, que, por sua vez, recebemomeacdo de
tendéncia-estacionérias (TE).

Uma forma de determinar qual destas alternativashane
representa a série em questéo é através da condeighn teste de raiz
unitaria (ENDERS, 2004, Cap. 4). Especificamentelepse utilizar da
especificacédo do teste de Dickey e Fuller (1978)aswlo um termo de
intercepto e uma tendéncia deterministica, confoapeesentado na
equacdo (20). Caso a hipdtese nula de presencanderaiz unitaria
possa ser rejeitada, ao mesmo tempo em que o ieoddi@ssociado a
tendéncia apresente-se estatisticamente signiicainclui-se que a
série é TE.

q
Ap, :50+51t+th—1+ZﬁiApt—i+1+8t (20)
i=2

ondep; é a série de precos transformada em logarittrindexa para o
tempo, 4 representa o operador de primeira difererga um termo
estocéstico do tipo ruido brariceq representa o niimero de defasagens

* Uma sequéncia é um processo do tipo ruido bramcada um de seus valores
tem uma média igual a zero, uma variancia constardéendo-correlacionado
com todas as outras realiza¢bes da sequéncia.
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da variavel dependente incluidas no teste de fangarantir que a
sequéncia §} comporta-se como um processo do tipo ruido branco

Os resultados do teste de Dickey-Fuller utilizaadespecificagédo
proposta sdo apresentados na Tabela 4. Observaese lgjpotese nula
de que a série de precos (em logaritmos) possuirainainitaria pode
ser rejeitada ao nivel de significancia estatistieal%. Além disso,
observa-se ainda que o coeficiente estimado p&eanm de tendéncia
deterministica apresenta-se também estatisticars@n#icante, o que
permite a conclusdo de que a série de precos dasabdstudo pode ser
representada como um processo estacionério emderoma tendéncia
deterministica exponencial.

Tabela 4 — Resultados do teste de Dickey-Fulleresalsérie de precgos.

Coeficiente | Estimativa Erro Padr§o  Estatistica- Valorp
y -0,1696 0,040657 -4,1716 0,0686
& 0,5554 0,130648 4,2514 0,0000
o) 0,0(9)29 0,000721 4,0581 0,0001
9

Obs.: (1) Valor obtido em MacKinnon (1996) refeeeab teste unicaudal.
(2) A escolha deste numero de defasagens é tdanaticamente a
partir da minimizagdo do critério de informacéo Kka

Tal resultado, em termos das equacdes de previsgmgias,
implica que as mais adequadas seriam aquelas fispgies que
incluem um termo de intercepto, ou seja, as eqeatBee (11). No
entanto, tal deducdo pode ndo ser valida no canttutilizacdo de
uma abordagem de previsdes recursivas. Afinalfexéincia obtida a
partir do teste de raiz unitéria resultou da w@i&o de toda a amostra de
precos disponiveis, enquanto que 0s algoritmosreesdio propostos
fazem uso das observacdes de forma recursivantensivia. Assim,
mesmo com esta evidéncia em favor das especifisaigia intercepto,
mantém-se ambas as especificacbes para a avatlac@esempenho
preditivo das mesmas de forma a deixar que os dambguem a
concluséo a respeito desta questao.

3.2. CALIBRAGEM DO SISTEMA CLASSIFICADOR
Antes de analisar o desempenho preditivo do SCaldins

parametros deste algoritmo devem ser fixados. Ha@eoente, a partir
da exposicao do capitulo anterior devem ser definid
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(1) O numero de regras compondo o sistema classifi¢dtipr

(2) A proporcao minima de regras ativ&s)(

(3) O parametro do critério de convergéncia do algariteferente ao
numero de geracgdes de regras de previsdo resalemt@revisdes
de retorno com 0 mesmo sinal para cada prewgpr (

(4) O numero maximo de replicacdes do ARj; (

(5) O numero de execucdes do algoritmo para realizarédia das
previsées\);

(6) O parametro de elitisme)

(7) A velocidade de ajustamento das regras de pre{iyao

(8) Os limites para os parametros de previsag &sup bint, Bsup-

Adicionalmente, no contexto do exercicio de previgdrna-se
necessario reter uma parcela das observacdes lisigoft) para ser
utilizada em uma avaliagdo fora da amostra. Sobrsppctiva do SC-
AG, as observacdes iniciais-H) podem ser pensadas como um periodo
de pré-treinamento no qual o algoritmo segue secegsamento usual,
mas as previsdes ndo sao consideradas para acagatia precisao. Ja
sob a perspectiva das regressoes recursivas, agistas/acoes iniciais
s80 necesséarias para as estimativas iniciais dasciicacbes de
previsdo, conforme as equacodes (11) e (12).

Neste sentido, o nimero de previs@ds € definido de forma a
permitir que a abordagem baseada em regressoasivasutenha em
sua estimativa inicial um namero de observacdeaadeninimo duas
vezes 0 numero de pardmetros estimados. Ao mesnum tprocura-se
néo restringir o tamanho do periodo de validacé® da amostraT¢H)
de modo a atenuar distor¢bes de tamanho no estégavaliacdo dos
modelos (veja ASHLEY, 2003). Portanto, o parameétré definido no
valor de 168 observacbes (Jan/1996 — Dez/2009)eccqrresponde a
aproximadamente 60% do total da amostra de dadpsrdiveis.

Os parametrosy, asup bint, bsup que determinam o tamanho do
espaco de busca da equacéo de previsdo, sdo defsiidetricamente
em torno de uma média zero, e suas magnitudeset@omihadas de
forma a incluir os valores minimos e maximos da saips seus
pardmetros associados na abordagem de regressgessivas.
Especificamente, a partir das estimativas recwssta equacdo (11)

A 23 A _ ~ 23 _
obtém-se que m%dﬁzi:lgiqm =0,52e makg;o +Y% A, =314,
enquanto que para o caso sem um termo intercegtm¢Bo 12) obtém-
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= 1,77. A partir destes resultados os limites para

se maxg, + 3" An
0s parametros de previsdo relacionados a equag¢asa¢l definidos
comoaj,=-0,55,as,~0,55,b,=-3,15,bsy=3,15, e aqueles relacionados
a equacéo (2) séo definidos cobyg=-1,8,bsy~1,8.

O numero de geragdes necessarias com o mesmo denal
previsdo §) é definido para o valor de 3, e 0 niUmero maxino d
replicacdes do AGR) é definido para o valor de 100. Estes parametros
estdo diretamente relacionados a convergéncia edemempenho
computacional do algoritmo, e, portanto, deveneseolhidos tendo em
consideracdo drade-off entre a qualidade dos resultados e o tempo
disponivel para computacdo. Assim, a escolha desmtéiguracdo é
baseada em inspecdes experimentais sobre o nlneemepéticdes
usualmente necessarias para que o AG atinja s#ésos de parada
apresentando um grau de convergéncia satisfatdtie @s séries de
previsdes obtidas a partir d&s execucgdes do algoritmo, ondé é
definido para o valor de 5 séries neste estagiernmdiario de
calibracdo, e para o valor de 10 séries nas atiakage desempenho a
serem conduzidas no préximo capitulo. O grau devergéncia é
medido pelo coeficiente de correlacdo entre esteess onde valores
positivos nesta estatistica sédo tomados comoatatiefs para a presente
finalidade.

Como serd mostrado no procedimento de calibrageaygair, o
grau de convergéncia encontra-se fortemente reladm com a
especificacdo do parametroOutro parametro que demonstrou afetar a
convergéncia do algoritmo, especialmente no queedigeito ao custo
computacional, foi o parametro de elitism@. [Entretanto, a inspecao
experimental ndo trouxe a tona qualquer relacion&mestrito entre
este Ultimo parametro e a precisdo das previs@smi este parametro
sera fixado no valor de 50%, o que significa quendximo metade do
namero de regras ativas minima&g)(sera diretamente replicada nas
novas geracoes de cada repeticdo do AG. Ademgaspasametrizacdo
apresentou previsdes relativamente convergentes.

Para os parametros remanescentgskf, 7) parece ndo haver
melhor alternativa para calibra-los do que por grmntacao. Note-se,
no entanto, que apesar de se estar definindolaagdim somente destes
trés parametros como experimental, os outros pardsneixados de
acordo com as definicbes anteriores, também forajetm de um
procedimento similar de base experimental durantorestrucdo do
algoritmo. Embora estas decisbes em estagio detpnnitroduzam um
viés adicional nos resultados obtidos, inspecdaaisfi permitiram
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concluir que os resultados apresentados nesteoesfidsdo sensiveis
aos parametros fixadas. Isto permite direcionawom fda apresentacéo
nos relacionamentos entre estes trés parametsesudtados finais.

Entdo, com a finalidade de calibrar os paraméhipk*, 7) foram
executadas 100 simulagbes combinando os seguial@®y para cada
parametroN = {50, 100, 250, 500, 750k* = {5%, 10%, 25%, 50%};
r = {0, 0,25, 0,5, 0,75, 1}. As previsBes obtidaspartir destes
experimentos foram entdo avaliadas pelas suas snédis erros de
previsdo ao quadrado (MEPQ), onde para cada sifwléagyam esta
medida foi calculada para os trés previsores ptopoPe modo a
avaliar o desempenho de convergéncia de cada cagdnindestes
parametros também foi examinado o coeficiente deelegéo entre as
séries de previsao individuais obtidas a partir\das 5 repeticbes do
algoritmo. Dadas as duas especificacOes da equiachrevisdo (Egs. 1
e 2) as 100 combinacdes de parametros resultamnetotal de 200
observacdes para estas avaliacles.

A respeito da convergéncia do SC-AG os resultaddisaram
que a correlagdo entre as realizacoes das previsfesima relacdo
negativa com o parametm enquanto nenhuma relagao significante foi
encontrada com os parametfdse k*. A Figura 5 ilustra esta relagéo
entre a velocidade de ajustamento das regras desiwmee a
convergéncia do algoritmo, onde sdo comparadas édias do
coeficiente de correlacdo para cada nivel.ddote que os valores de
correlacdo tracados na Figura 5 referem-se aosegakubtraidos de
suas médias por especificacdo da equacao de mefEsE. 1 e 2),
sendo estas médias apresentadas nas notas da Rgetende-se com
isto a eliminacdo de possiveis perturbacdes sobetagdo ilustrada na
figura em decorréncia da existéncia de outros uhitantes dos
coeficientes de correlagdo. Utilizando-se de simpdstes de equidade
de médias foi possivel rejeitar a hipotese nulaualgger nivel de
significancia estatistica, dando suporte a esteeggiimento de remocéao
de médias.

Pela construcdo do SC-AG, o parametroé diretamente
relacionado com as avaliagdes das regras duraxeroicio de previsédo
e adaptacdo destas. Assim, ja poderia ser espqua® valor deste
parametro impactasse no comportamento de conveéagém@lgoritmo.
O resultado de que valores maiores para este pacAmesultam em
previsdes divergentes indica que uma maior énfase realizacbes
passadas do algoritmo leva a uma maior incertezaspeito das
previsbes obtidas. Embora este resultado possagpao®mmo uma
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evidéncia de um baixo grau de memaria no PGD da dérretornos da

acdo sob andlise, ainda é necesséario avaliar conuesempenho
preditivo do algoritmo relaciona-se com este patéme

Previsor 1 Previsor 2 Previsor 3

s E s , S b/
©-0,44 7 < Correlagao .04, 7 - Correlagao ©.0,44 / < Correlagdo
0/ —o— Média Correl, o —o— Média Correl| <) —o— Média Correl,
-0,6+ I/ ---- +1 desv.pad. -0,64 ! ---- +1 desv.pad. 0,643/ ---- +1 desv.pad.
---- -1 desv.pad. ---- -1 desv.pad. ! ---- -1 desv.pad.

00 02 04 06 08 1,0 00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10

T T T

Figura 5 — Relacdo entre o parametre o desempenho em termos de
convergéncia do SC-AG.

Obs.: Todos os valores de correlagdo tracadosrefee aos valores subtraidos
de suas médias por especificagdo da equacgao dsguré€kqs. 1 e 2).
Estas médias para a especificacdo (1) foram dé9,223100, e 0,2987,
para os previsores 1, 2, e 3, respectivamenteaaespaspecificacdo (2)
foram de 0,6950, 0,6464, e 0,6964.

Note ainda que apesar da evidéncia de uma leagehegativa
entrer e a convergéncia das previsdes do algoritmo, udvaloutlier
a esta relacdo é encontrado quando este parAmdefiné&o ao valor
extremo de zero. Este resultado, no entanto, falreentido dado que
quando este parametro € nulo nenhuma reavaliac@alizada no fim
do processo de adaptacdo das regras (passo 3-fGJo Ademais,
também enfatiza a relevancia deste passo de ragdmalipara a
qualidade das previsdes obtidas pelo SC-AG. Cotocach outras
palavras, este resultado indica que n&o reavaliando regras
descendentes geradas durante o processo de adagaag@&gras de um
SC pode levar a previsdes aleatérias. Simulacdemadis com valores
de 1 intermediérios entre 0 e 0,25 corroboram estaajdénde foi
observado que a queda do coeficiente de correlapémntece
exatamente a partir de valores para este paranstragier x 24 torna-
se menor do que 1, isto €, quando nenhuma reddalédeita.

Agora focando-se no desempenho preditivo do SCvAfEica-
se sua relagdo com os parametros do algoriink*( 7) estimando uma
equacao irrestrita na forma de (21). Esta estimaivealizada através
do método dos minimos quadrados ordinarios utiimans MEPQs
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simuladas a partir das diversas combina¢des daqumeametros,
excluindo-se as 40 observacdes relacionadas comlar wulo do
pardmetror que ndo apresentou uma boa convergéncia nas qeevis
conforme descrito anteriormente.

MSPE :¢1+¢2ki* +o5N, + 9,7, +(25ki*Ni +§?’6ki*7i ..
---+@7Nifi +‘/A’sdi +</390lkf +@1oq N, +@11di7i +.. (@1
---+(512q ki* N, +§513q ki*Ti +(214q N;z,

Note a introducdo de uma variawBlmmy(d) na especificacdo
da equacdo (21) com a finalidade de distinguiressiitados obtidos a
partir das diferentes especificagfes da equac@oedesao (Egs. 1 e 2).
Conforme sera enfatizado no proximo capitulo, saefio de previsdo
adotada tem um forte impacto sobre o desempenhlitipoeresultante
do SC-AG. Os resultados das estimativas da equag¢dipara cada um
dos trés previsores sdo sumarizados na Tabela 5.

Tabela 5 — Resultados das estimativas das relagiies os parametros
(N, k*, 7) e 0 desempenho preditivo do SC-AG.

Variavel Previsor 1 Previsor 2 Previsor 3
Coef. = Valorp” | Coef. | Valorp™ @ Coef. @ Valorp™

Interc. 0,0780 0,0000 0,0620 0,0000  0,0689 0,0000
k* 0,0343 0,0038 0,0009 0,8994  0,0198 0,0139
N®@ 0,0112 0,153¢ -0,0022 0,6388 -0,0015 0,7750
r -0,0309 0,0000 -0,0233 0,0000 -0,0274 0,0000
k*N® | -0,0293 0,0721 -0,0061 0,5318 -0,0127 0,2504
K*.T -0,0102 0,5026  0,0017 0,8495 -0,0024 0,8168
N.7® 0,0027 0,7916  0,0042 0,4957  0,0119 0,0869
D -0,0282 0,0000 -0,0292 0,0000 -0,0318 0,0000
d.k* -0,0220 0,1853  0,0214 0,0326  0,0014 0,9012
d.N® -0,0081 0,4631 -0,0037 0,5770  -0,0029 0,6962
d.r 0,0211 0,0072  0,0167 0,0004  0,0214 0,0001
d.k*N® | 0,0357 0,1205  0,0162 0,2410  0,0194 0,2156
dkxr | -0,0120 0,5759 -0,0215 0,0982 -0,0134 0,3589
d.N.7® | -0,0089 0,5340 -0,0013 0,8337 -0,0084 0,3916

Obs.: (1) Probabilidades obtidas a partir da estiedit bicaudal.
(2) A variavelN foi dividida por 1000 reduzindo o niumero de casas
decimais nos parametros estimados para esta Variave
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Cabe ressaltar que a estimativa da equacdo (2lplmétiva a
conducédo de uma inferéncia robusta sobre a signiia estatistica dos
parametros estimados, mas apenas utiliza-la com@assao auxiliar
para descobrir as relagbes existentes entre omewos do SC-AG e
seu desempenho preditivo. Assim, apesar de algariésnetros desta
equacao apresentarem-se estatisticamente insartiéis, mantém-se
esta especificagdo irrestrita e utliza-se seusreal ajustados (ou
previstos) para obter-se uma figura sobre as retag6b estudo. Esta é
apresentada na Figura 6 onde sao tracados os Ifiesvde MEPQ,
obtidos diretamente a partir das simulacdes, juatden com suas
médias estimadas e bandas de desvio padréo, deivadartir da
estimativa da equacéo (21). Tais resultados s@&samados em relacdo
a cada um dos trés parametros do SC-AG sob estpal@eada um dos
trés previsores propostos.

Os resultados apresentados na Figura 6 mostrammgseno
permitindo a existéncia de uma interacdo entreapdnpetrosN, k* e r
na determinacdo do desempenho preditivo do algoris relacdes
estimadas apresentam-se como aproximacgfes proxianéisearidade.
Além disso, para fins préaticos os impactos dosmeti@sN e k* sobre
a MEPQ das previsbes sdo quase nulos, como podéstenas duas
primeiras colunas de gréaficos da Figura 6.

Este dltimo resultado pode parecer surpreendesfgcialmente
a respeito dos efeitos do tamanho do SC que é uAmp&o que
usualmente recebeu grande énfase na literatura Ideritmos
evoluciondrios. No entanto, também é sabido qusteexiormalmente
um trade-off entre 0 nimero de solugBes candidatas e o niunero d
replicacbes necessérias para que a convergén@a asiepida em
algoritmos genéticos. Assim, o resultado de quepametros de
tamanhad\ ek* tém impactos menores sobre o desempenho prediivo
SC-AG pode ser uma consequéncia da grande énfia®ada durante o
desenvolvimento do algoritmo sobre os requisitosaterergéncia que o
processamento adaptativo deve atingir.

Considerando que os parametkbek* sdo determinantes diretos
da intensidade computacional necesséaria na exeaigaalgoritmo,
estes resultados em conjunto com o resultado antdd que estes
parametros sdo irrelevantes na determinacdo dasidasedde
convergéncia do algoritmo, para a avaliagdo contipardos algoritmos
de previsdo no proximo capitulo estes parametn@ seantidos fixos
aos valores de* = 10% eN = 100.
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No que diz respeito a relacdo entre a velocidadejustamento
das regras de previsdo e o desempenho preditiM8CdAG, a terceira
coluna de graficos na Figura 6 evidencia que e&igdo é negativa.
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Figura 6 — Relagbes entkp k*, e 7com a MEPQ por previsor.

Obs.: Enquanto os valores de MEPQ tragados refeesans valores obtidos
diretamente a partir das simula¢gfes conduzidasrago procedimento
de calibragem descrito, as médias e bandas deodesdido por cada
parametro sdo derivadas a partir dos valores posvéspartir da
estimativa da equacao (21).
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Este resultado indica que uma maior énfase neaonpeshce
passada do algoritmo de previsdo para a selecioedess a serem
utilizadas na construgdo das previsdes leva a a@mentos no seu
desempenho preditivo. Contrariamente a evidénaarghda na andlise
de convergéncia, este resultado indica que o #lgoé bem sucedido
na exploragdo de qualquer memoria existente no R@Csérie de
retornos da agdo sob andlise.

Agora, a principal questdo é qual o valorréeo mais apropriado
considerando-se sua relevancia para a convergéecipara o
desempenho preditivo do SC-AG. Pelos resultadosseptados, foi
evidenciada a existéncia de trade-off entre incerteza e precisdo das
previsdes relacionado com a escolha do valor geeséametro. Enquanto
a confianca sobre as previsdes decresce com o d@lgra precisdo
destas previsdes aumenta com o valor deste paAmetr

Por conta disto, adota-se uma abordagem distmtiefinicdo do
valor deste parametro para a analise do préxim@uapAo invés de
fixar um valor para este parametro, os resultaditisias pelo SC-AG
serdo comparados com os algoritmos de referéndizaantio-se um
conjunto de combinagdes de trés valores deste pa@m= {0,3, 0,6,
0,9}

Para finalizar esta secéo os valores escolhidasqsaparametros
do SC-AG sdo sumarizados na Tabela 6. Apresentararseém as
abreviacdes a serem utilizadas como referéncidawa dos previsores
obtidos a partir deste algoritmo. Dado que se té#s previsores
alternativos, duas especificacbes da equacao disgwe e trés valores
possiveis para o parametroo SC-AG totaliza 18 séries de previsdes a
serem comparadas com os algoritmos de referéraziacbmo entre si.

3.3. AVALIAQAQ DO CONTEUDO PREDITIVO DAS
INFORMACOES CONDICIONANTES

Tanto o algoritmo SC-AG quanto o algoritmo de esgbes
recursivas foram formulados de forma a basear puegisbes em
estimativas do PGD da série de retornos como uncepso
autoregressivo de primeira ordem, tal quais as c#gpegdes das
equagdes (1), (2), (11), e (12). Ademais, propdgueetais estimativas
sejam condicionadas por um conjunto de informag@Emicas,
fundamentais, e de mercado, conforme as descrigéssciadas a
Tabela 3. Nesta sec¢do, analisam-se primeiramente estimativas
dos parametros das especificacdes de previsdeefizglos algoritmos
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Tabela 6 — Sumério dos valores adotados para émptos do SC-AG.

Abreviacdes Valores dos Parametros

Pr e\?igs (@ Tipo de Previsor Ejg?:,crg\?g%% N k¥ @n a&uwp bnr bsyp € g R V. H
SC-AG-1-1-1 1 - maior for¢ca Equacdo (1) 0300 10% -0,55 0,55 -3,15 3,15 50%: 3:100 10 168
SC-AG-1-1-2. 1 —maior for¢ca Equacdo (1) 0800 10% -0,55: 0,55 -3,15: 3,15 50%: 3:100: 10: 168
SC-AG-1-1-3 1 — maior forca Equacédo (1) 0,800 10% -0,55;0,55 -3,153,15,50% 3 100 10, 168
SC-AG-1-2-1 1 - maior for¢ca Equacdo (2) 0300 10%: - - -1,80:1,80:50% 3:100 10 168
SC-AG-1-2-2 1 —maior for¢ca Equacdo (2) 0800 10% - - 1 -1,80:1,80:50% 3:100 10 168
SC-AG-1-2-3; 1 — maior forca Equacédo (2) 0,800 10% - - 1-1,80:1,80 50% 3:100:10 168
SC-AG-2-1-1 2 — média simples Equacéo (1) 0180 10% -0,55 0,55 -3,15: 3,15:50% 3 100 10: 168
SC-AG-2-1-2 2 -média simples  Equagéo (1) 0160 10% -0,55 0,55 -3,15 3,15 50% 3 100 10 168
SC-AG-2-1-3 2 — média simples Equacéo (1) 0190 10% -0,55 0,55 -3,15 3,15:50% 3 100 10: 168
SC-AG-2-2-1; 2 —média simples; Equacgdo (2) 0180 10%; - - 1-1,801,80 50% 310010 168
SC-AG-2-2-2 2 - média simples: Equacdo (2) 0160 10%: - - -1,80:1,80:50% 3:100 10 168
SC-AG-2-2-3; 2 —média simples: Equacdo (2) 190 10% - - -1,80 1,80 50% 3 10010 168
SC-AG-3-1-1 3 — média ponderada Equac¢do (1) Q@0 10% -0,55 0,55 -3,15 3,15:50% 3 100 10: 168
SC-AG-3-1-2 3 —média ponderada Equagéo (1) Q@0 10% -0,55 0,55: -3,15 3,15 50% 3:100 10 168
SC-AG-3-1-3 3 —média ponderada Equagdo (1) Q&0 10% -0,55 0,55 -3,15 3,15 50% 3 100 10 168
SC-AG-3-2-1 3 — média ponderada Equacéo (2) Q@ 10% - - -1,80 1,80 50% 3 100 10 168
SC-AG-3-2-2: 3 — média ponderada Equacédo {2) Q@0 10%: - - -1,80 1,80 50% 3:100: 10 168
SC-AG-3-2-3; 3 — média ponderada Equacgédo {2) Q@0 10%: - - 1-1,80:1,80 50%: 3:100:10 168

Obs.: (a) Note o padréo adotado para a nomencldtgrarevisores onde o 1°, 2°, e 3° algorismosesi@ctivamente
relacionados com o tipo de previsor, a especificagiprevisdo, e o valor do parametro
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evoluem recursivamente, para em seguida avalimeseo cada um
destes algoritmos fazem uso das informacdes caomdiotes
disponibilizadas para suas estimativas.

Cabe ressaltar que embora o uso do algoritmo SGeAlta sido
proposto com diversas especificacdes, conforme helda6, a
apresentacdo dos resultados referentes a estératgoesta sec¢éo sera
restrita a apenas uma especificagcéo tida comosepaiva das outras
possibilidades. Esta sera aquela em que se utild@amerceiro tipo de
previsor e de um valor para o parametro= 0,9, ou seja, as
especificacbes SC-AG-3-1-3 e SC-AG-3-2-3. Enquaalt@bordagem
justifica-se em nome da economia de espaco, a &mikss resultados
para as outras especificacdes ndo representa pedante a analise,
visto que as mesmas conclusdes, em termos quelgatsdo obtidas
para os casos omitidos. Além disso, considerangoooedimento de
obtencdo das previsfes finais através das médias elecucbes do
algoritmo, as estimativas apresentadas nesta seigieom-se as médias
obtidas a partir das mesm¥s= 10 execucdes do algoritmo que foram
utilizadas para geracao das previsbes a seremadaalino proximo
capitulo.

Feitas estas ressalvas, a Figura 7 apresentampacativo entre
as estimativas recursivas dos paradmetros de poeoistélas a partir dos
modelos de regressbes recursivas e SC-AG. Obsersand
primeiramente os trés diagramas esquerdos desta fipercebe-se que
para ambos os modelos as estimativas dos paranwilipsdos para a
obtencdo de previsbes apresentaram-se instaveisawrer de toda a
amostra temporal. Particularmente em relacdo aficende angular das
equacbes (1) e (2) do SC-AG, observa-se ainda @uesegunda
especificagcédo (diagrama (c.1) da Figura 7), agaelaque o termo de
intercepto ndo esta presente, a instabilidade stasativas foram ainda
maiores do que para a especificagdo com um inter¢diagrama (b.1)
da Figura 7).

Uma possivel explicacdo para este Ultimo compomé&mé a de
que a utilizacdo de um Unico parametro torna otajusnto deste o
Unico meio pelo qual o algoritmo adapta-se as nBtancias do
ambiente. No entanto, a plausibilidade desta eaqdic é enfraquecida
tendo em conta que tal efeito de aumento na itistate das
estimativas nado foi observado ao excluir-se o tededntercepto da
especificacéo preditiva do modelo de regressoessigas.
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(a.2) Correlagbes Cruzadas
Interceptos RR-1 em t x Interceptos SC-AG em t+j

(a.1) Estimativas dos Interceptos
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(b.2) Correlagdes Cruzadas

(b.1) Estimativas dos Coeficientes Angulares
Coefs.Angulares RR-1 em t x Coefs.Angulares SC-A3§
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(c.2) Correlagdes Cruzadas

(c.1) Estimativas dos Coeficientes Angulares
Coefs.Angulares RR-2 em t x Coefs.Angulares SC-A3§
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Figura 7 — Comparativo dos parametros de previssiimados
recursivamente pelos modelos de regressoes reasisiBC-AG.

Obs.: Os intervalos de confianca para as corretagizadas foram calculados
conforme exposto em Box e Jenkins (1976, p. 376).
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Outra questdo que vem a tona a partir da observdcsd
diagramas esquerdos da Figura 7 diz respeito dvpbsxisténcia de
relacdes entre as evolugdes das estimativas obtd@vés dos
diferentes algoritmos. Tal possibilidade pode sarsilerada plausivel,
dado que ambos os algoritmos fazem uso da mesieadgeretornos
histéricos e informacdes condicionantes para ofstexgas estimativas,
além de utilizarem de especificacdes de previs&atichs.

Para responder a esta questéo séo tracadas gesmha a direita
na Figura 7 as correla¢des cruzadas entre as tgfimdos parametros
de previsdo obtidas a partir dos modelos RR e SC-ABm de
apresentar as correlagbes contemporéneas entrs eéties de
estimativas, os correlogramas trazem ainda aslagdes entre algumas
defasagens das séries. Num geral, observa-se goerelacdes entre 0s
pardmetros estimados pelos modelos RR e SC-AG déativamente
baixas, sendo sua grande maioria inferior aos sidei intervalo de
confianga construido a partir de dois desvios-mslr@ssim, estes
resultados indicam que os parametros obtidos a&rdestes modelos
apresentaram uma dinamica recursiva distinta.

Conforme ja foi mencionado, os parametros utitizada etapa
final de previsdo dos modelos sob estudo séo besedtd somente no
histérico da propria série a que se propdem a prevas também no
conjunto de informagfes condicionais especificatibI abela 3. Neste
contexto, torna-se relevante uma avaliagcdo compardd uso que estes
algoritmos de previsdo fizeram das informacdes thes foram
disponibilizadas para a obteng&o das estimativapddmetros.

Considerando-se as distintas construcdes dos italger tal
andlise serd baseada em conceitos distintos pata o dos
algoritmos. Para o modelo de regressbes recursigaslia-se a
relevancia dos diversdsts representativos de estados do mercado por
meio da significancia estatistica dos parametrisados das equacgdes
(11) e (12). Assim, quanto menor o nivel de sigéificia, ou valop,
observado na estimativa do parametro associadiit aomaior o valor
informacional contido na varidvel associada a biteEstes niveis de
significancia sdo obtidos diretamente a partir dostesF e t de
significAncia estatistica aplicados sobre as etitiasados parametros
das equacdes (11) e (12), respectivamente, vis® rgu primeira
especificacdo cada bit estd associado a dois po&ngemandando um
teste de significancia conjunta.

J& para 0 modelo SC-AG, utiliza-se da frequiénoia que cada
bit & definido como irrelevante nas regras ativaizatlbs para o célculo
das previsdes, ou seja, seu valor é definido pelactere coringa “#".
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Assim, quanto menor a freqiéncia do valor coringadeterminaddoit
entre as regras ativas do periodo, maior a avalia@@ contetdo
informacional preditivo destkit para a formacao das previsdes através
do SC-AG.

Cabe ressaltar que embora as medidas propostasaysaiacao
de cada um destes algoritmos ndo sejam diretamentparaveis, suas
relagbes com o valor informacional contido no cotgu de bits
condicionantes sdo semelhantes. Ou seja, quantoreseas medidas
acima descritas, maiores os valores informativasbudtlos pelos
respectivos algoritmos aos bits associados a cadalen Neste sentido,
a Figura 8 apresenta um comparativo destas medidasvalor
informativo de cadabit, atribuidos pelos algoritmos RR e SC-AG
através de suas estimativas.

Especificages com intercepto Especificagdes sem intercepto
1,0 1,0-

081 O

0,6+

%
12

0,44

0,2

0,0

T T T T T T T T
9 11 13 15 17 19 21 23

L S S S S S
11 13 15 17 19 21 23
Bits Bits

‘ [ valores-p médios em RR-~-- Frequéncia de "#" em SC-Ab ‘ [ Valores-p médios em RR-<-- Frequéncia de "#" em SC-Ab

Figura 8 — Comparativo do valor informativo atritbmipelos algoritmos
RR e SC-AG aobits condicionantes.

Obs.: As definigbes especificas de chillgpodem ser encontradas na Tabela 3.
As linhas cinza e tracejadas na parte inferioratiaaiagrama referem-se
aos niveis de 5%, 10% e 20%, respectivamente de para cima.

Note que os dados apresentados na Figura 8 referérs-médias
observadas no decorrer da amostra completa degdaltdas previsdes.
Para uma avaliagdo da evolucdo da relevancia dqurton de
informacdes condicionantes disponibilizado aosrélgos de previséo,
sdo apresentadas as Figuras 9 e 10. Na primeiratragadas as
frequéncias médias dats definidos em correspondéncia aos estados
correntes do mercado entre as regras ativas enpesidalo no SC-AG.
Na segunda apresenta-se a cada periodo o percettudits
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estatisticamente significantes ao nivel de 10%estimativas das duas
especificacbes do modelo de regressdes recursivas.

Observa-se primeiramente, a partir da Figura 8,agfreqtiéncia
média com que cadhait é considerado irrelevante pelo SC-AG é
relativamente invariavel tanto no comparativo ese23bits, quanto
no comparativo entre as diferentes especificag@eseguacdo de
previsdo. Conforme apresentado, a ocorréncia mddiacaractere
coringa varia no estreito intervalo de 38% a 46%a s diversobits.
Disso, conclui-se que o uso, por parte do SC-AG, idformacdes
preditivas contidas em cada um dedids condicionais especificos é
relativamente similar, ndo se podendo inferir s@bmaior relevancia
de qualquer destdsts.

Modelo SC-AG com intercepto Modelo SC-AG sem intercepto
0,7 0,7
0,70 0,701
0,65 0,65+
0,60 0,60
0,55 0,55
0,50 0,50

045+——"T—T—T—T—T——T—T———— 045+———"T—T—T—T—T—T—T—T—T———

96 98 00 02 04 06 08 96 98 00 02 04 06 08

Figura 9 — Evolucédo da freqiiéncia médiabids definidos pelos valores
0 ou 1 entre as regras ativas em cada periodo #GC

Note, no entanto, que avaliando-se a evolucdo deahpda
relevancia conjunta destes bits, conforme apresdente Figura 9,
observa-se que a ocorréncia bigs definidos com o valor coringa
apresenta uma dinamica relativamente volatil. Asgiate-se concluir
gue a relevancia ddsits condicionantes das previsGes obtidas através
do SC-AG apresentou-se razoavelmente sensivel Hac@as no
ambiente de mercado. Ainda, este comportamentosexuiElo pelo
algoritmo SC-AG na utilizacdo do conjunto de infagdes de estados
de mercado pode ser considerado como determinantasthbilidade
nos parametros utilizados para formag¢do das pewvisgiravés das
equacgoes (1) e (2), conforme foi ilustrado na Rgur

Ja no que diz respeito ao algoritmo de regressdmgsivas,
observa-se a partir da Figura 8 que é possivedtenchio de alguniits
para os quais as estimativas indicaram relevarigisifisante como
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condicionantes das previsbes dos retornos futUgspecificamente,
considerando o nivel de significAncia média de 2@W4serva-se a
relevancia de algumas informacg@es estritamentécEciits 2 e 3), das
medidas fundamentalistas da razdo preco-luwtal], e da razdo preco-
valor patrimonial liquido e suas derivadagq8, 10 e 11), das medidas
associadas a taxa de camhii (8), e ao preco do petrélebits 19 e
20), e ainda das medidas relacionadas ao indiceedgado it 22) e a
estabilidade do ambiente macroecondémico pos-plaab Bt 23).

Claramente, estes resultados sao favoraveis aticcmmamento
das previsdes ao conjunto de informagdes discutitbora a conclusédo
final a respeito desta questdo serd obtida sonseptetir da avaliacéo
dos desempenhos preditivos obtidos através do matielregressdes
recursivas em comparagcdo aos modelos alternathdisionalmente,
note que os niveis de significancia obtidos pamspecificacdo sem
intercepto do modelo RR séo ligeiramente superiatpseles obtidos
pela especificagdo deste modelo incluindo inteceptssociados aos
bits condicionantes.

Modelo RR com intercepto Modelo RR sem intercepto
05 05
0,44 0,44
0.3 0,31
0,2- 0,29
0,19 0,19
0,0 T T T T T T T T T T T 0,0 T T T T T T T T T T T
9% 98 00 02 04 06 08 9 98 00 02 04 06 08

Figura 10 — Evolucédo do percentualbits estatisticamente significantes
ao nivel de 10% nas estimativas dos modelos RR.

Este resultado pode ser decorrente da prépria ragést das
estatisticas de teste utilizadas para obtencévadoes de significancia.
Conforme ja mencionado, para a especificacdo comotede intercepto
foram utilizados testeB para a hipétese nula conjunta de que tanto o
coeficiente intercepto quanto o coeficiente angasmociados a cadhé
séo iguais a zero. Logo, a hipétese nula ser&adgndo somente para
0s casos em que ambos os coeficientes estimadosstisticamente
nulos, como também para casos em que somente es degficientes
€ estatisticamente igual a zero. Assim, 0s nivais sigjnificancia
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associados a rejeicdo da hipotese nula neste tmstem a serem

inferiores aos obtidos através dos tesigdizados individualmente nos

coeficientes angulares associados a tédaa especificagdo sem termo
de intercepto.

Por fim, resultados a respeito da evolucdo tenpiargarcela de
bits estimados com significAncia estatistica no modBR sao
apresentados na Figura 10. Comparando-se os dEmilégpresentados
pelas especificacdes com e sem intercepto do m&felobtém-se mais
uma visualizacdo das evidéncias recém discutidage sos niveis de
significAncia superiores para a segunda espedificagote ainda que
para o caso da especificacdo com intercepto a lparde bits
estatisticamente significantes mantém-se razoavédnestavel ao longo
do tempo, especialmente na segunda metade da ant@bservando as
estimativas dos coeficientes de intercepto apradastno painel (a.1)
da Figura 7, nota-se que esta estabilidade apegerd partir da
segunda metade da amostra reflete-se diretamelnite as estimativas
dos coeficientes de intercepto da especificacdga Ra caso da
especificacdo sem intercepto esta medida é cresoamh o tempo,
muito possivelmente refletindo efeitos do aumento tdmanho da
amostra de dados para as estimativas recursivas.






4. AVALIACAO COMPARATIVA DAS PREVISOES

A literatura na avaliac@o de previsdes ja dissemimoa ampla gama de
testes para a avaliacdo do desempenho preditidifelentes modelos
de previsdo. Usualmente, estes testes sédo aplicathos as séries de
previsbes geradas fora da amostra de estimativa regpgectivos

modelos. Além disso, tais testes podem centramstd tem analises
individuais quanto comparativas das séries de g@iesi No contexto
destes ultimos as comparacdes de desempenho dosntis modelos
sdo realizadas par a par sobre as séries dos @ergmevisdo ao

quadrado dos mesmos.

Neste capitulo serdo descritos e aplicados aldesigs testes de
avaliacdo das previsdes dos algoritmos desenvalvits capitulos
anteriores. Divide-se a abordagem em duas etapgaréneira baseada
em testes individuais, e a segunda em testes parelmddesempenho
preditivo dos diversos algoritmos em questao.

Objetiva-se, principalmente, a obtencdo de resodtanpiricos
concernentes ao desempenho preditivo do sisterssifidador proposto
de forma a verificar até que ponto a utilizagadalelgoritmo de alto
custo e complexidade computacional é justificadguanto modelo de
formacdo de expectativas em mercados acionarioscdiisonancia as
diversas especificidades relacionadas aos métodssutidos no
decorrer do estudo, objetiva-se adicionalmentetaengfio de resultados
comparativos do desempenho preditivo a respeito sleguintes
aspectos: os trés tipos de previsores propostasnbio do modelo SC-
AG de previsdo, as especificacbes da equacdo gsgmecom e sem
intercepto, e os diferentes algoritmos de previsao.

Procede-se primeiramente com uma analise da dinaho
desempenho preditivo apresentada pelos algoritrabsagalise. Em
seguida procede-se com uma descricdo de algures testatisticos
sobre a qualidade das previsbes bem com a apreSente seus
resultados, posteriormente analisando-os em relagd#o objetivos
propostos neste estudo. Num geral, os métodosdeegyneste capitulo
seguem aqueles apresentados por Enders (20042)Cap.

4.1. ANALISE DA DINAMICA DO DESEMPENHO PREDITIVO
Conforme ja foi mencionado, a avaliagdo de pregsfentra-se

normalmente na analise das séries dos erros disguodora da amostra
de estimativa, obtidas a partir da simples difeseqigtre a série real a
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gue se esta tentando prever e a série de previsgasmindo-se que as
perdas implicitas em erros de previsdo tanto positjuanto negativos
sdo igualmente prejudiciais, o foco pode ser diremilo para a
avaliacdo da série de erros ao quadrado. Assina iidtsma série os
erros de previsdo sdo avaliados unicamente enmficelagua magnitude,
independentemente de terem sido gerados por centaxpectativas
excessivamente otimistas ou pessimistas sobremoefuturo da acgéo.
Na Tabela 7 sdo apresentadas estatisticas descritiestas séries
obtidas a partir dos diferentes modelos de pre@eBiaconsideracao.

Tabela 7 — Estatisticas descritivas das sériesedos de previsdo ao
quadrado fora da amostra de estimativa.

Previsores Média MedianaMinimo | Maximo: Desv.Pad.

PA-1 0,0366 0,0106: = 0,0000 0,8810 0,0919
RR-1 0,0486 0,0147 =0,0000 0,4941 0,0828
SC-AG-1-1-1 , 0,0616 0,0166; =0,0000 1,5825 0,1591
SC-AG-1-1-2  0,0533 0,0148 =0,0000 1,5872 0,1523
SC-AG-1-1-3 | 0,0490 0,0142, =0,0000, 2,0282 0,1715
SC-AG-2-1-1 | 0,0492 0,0140: =0,0000 1,1346 0,1220
SC-AG-2-1-2 . 0,0443 0,0117; =0,0000. 1,2864 0,1253
SC-AG-2-1-3 | 0,0379 0,0116: =0,0000 1,2195 0,1127
SC-AG-3-1-1 | 0,0555 0,0142! =0,0000 1,3571 0,1425
SC-AG-3-1-2 ; 0,0488 0,0140; =0,0000 1,4579 0,1394
SC-AG-3-1-3 0,0427 0,0134 =0,0000 1,4792 0,1322
PA-2 0,0361 0,0113 =0,0000 0,8473 0,0902
RR-2 0,0193 0,0055 =0,0000 0,5639 0,0539
SC-AG-1-2-1 . 0,0482 0,0125 =0,0000 1,7472 0,1496
SC-AG-1-2-2 . 0,0450 0,0119; =0,0000 1,5151 0,1322
SC-AG-1-2-3 | 0,0419 0,0123! =0,0000 1,4235 0,1265
SC-AG-2-2-1 | 0,0307 0,0116, =0,0000, 0,5157 0,0609
SC-AG-2-2-2 0,0301 0,0115 =0,0000 0,6604 0,0686
SC-AG-2-2-3 . 0,0288 0,0107: =0,0000. 0,6704 0,0751
SC-AG-3-2-1 | 0,0359 0,0122; =0,0000 0,7201 0,0761
SC-AG-3-2-2 . 0,0350 0,0121; =0,0000 0,8095 0,0807
SC-AG-3-2-3 | 0,0342 0,0115; =0,0000 0,8967 0,0895

o

o

Ademais, sob um ponto de vista da dindmica do esalgbritmos
de previsao para fins da tomada de decisdes dstimentos, torna-se
relevante uma avaliagdo dos erros de previsdo dadosino decorrer
do tempo. Assim, uma das medidas mais relevanteavaliacdo de
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previsdes fora da amostra de estimativa é obtidaves do célculo da
média dos erros de previsdo ao quadrado (MEPQkey tendo em
conta os prejuizos ao longo do tempo implicadosepars de previsédo
na utilizacdo de dois algoritmos alternativos, gaemplo, se o primeiro
apresentar um erro de previsdo maximo maior dogegundo, mas ao
mesmo tempo possuir uma média de erros de prewisimr que 0

segundo, o primeiro algoritmo sera preferivel aguado por resultar
em menores prejuizos acumulados ao longo do tempo.

Para ilustrar este ponto, note pelos resultadoBaflela 7 que a
série de previsdes que resultou com o0 menor err@rdeisdo ao
quadrado maximo foi aquela obtida a partir do nodkd regressdes
recursivas com intercepto (RR-1), enquanto que aomMEPQ foi
obtida a partir da especificacdo sem interceptdedegsmo modelo
(RR-2). Claramente, se um investidor optasse p¢liZzagdo do
primeiro acabaria por acumular maiores perdas agolalo tempo em
decorréncia da média de erros de previsdo maisddesleste modelo
em relagéo ao segundo.

Observe ainda que as medidas apresentadas na Vateferem-
se a estatisticas finais, calculadas a partir daiess completas de
previsbes compreendendo toda a amostra resgugpdeaiasta etapa de
avaliacdo. Alguns questionamentos podem ser ledasitam relacdo a
uma analise baseada unicamente nestas medidas finai

Primeiramente, pode-se perguntar até que pontalenamento
dos modelos através destas MEPQs finais sdo repatigsas da amostra
como um todo. Em outras palavras pode-se questemaigum dos
modelos ou especificacbes que apresentaram ressiliateriores, a
partir da mensuracdo obtida através desta egtatifitial, obteve um
desempenho superior em periodos especificos ddramos

Além disso, em linha com as consideracdes de Ag2e3),
pode-se questionar até que ponto as MEPQs calsulagmesentam
estatisticas convergentes em relacdo ao tamanhanuzstra de
validacao das previsGes. Dado que estas estaistioapordo a base de
alguns dos testes subseqlentes neste capitulo,estdgude sua
convergéncia temporal ganha relevo no que diz itespepossiveis
vieses de tamanho amostral.

Para contornar estes questionamentos procede4se wna
analise gréfica da evolucdo das MEPQs acumuladassieamente de
acordo com as séries de previsdbes obtidas peloselosode
especificagbes em estudo. Primeiramente, no queedpeito aos trés
tipos de previsores propostos no &mbito do algoritBC-AG de
previsdo, apresentam-se seis graficos comparat&dsigura 11. Note
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gue ao se apresentar os graficos em trios possibdiuma comparagéo
da evolucdo dos desempenhos dos trés previsor8€dG tendo em
consideracéo as diversas especificagfes do algonitngue diz respeito
ao parametra e a especificacdo da equacao de previsao.

o o .0
996 1998 2000 2002 2004 2006 2008 995 1998 2000 2002 2004 2006 2008 1996 1998 2000 2002 2004 2006 2008
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Figura 11 — Comparativo das médias recursivas dedias dos erros de
previsdo ao quadrado, por previsor do SC-AG.

Uma primeira inferéncia que pode ser obtida airpddstes
gréficos é a de que o segundo tipo de previsoculzalo através da
média aritmética das regras de previsdo ativagsapta erros médios
acumulados sistematicamente inferiores ao dos wtois tipos de
previsores. Em seguida, tem-se o terceiro tipo réeigor, calculado
através da média ponderada das regras de previs@s, &com um
desempenho superior ao apresentado pelo primpoa@é previsor, este
ultimo referindo-se aquele obtido diretamente &tsavla regra de
previsdo ativa com maior forca. Tal inferéncia aprga-se valida quase
gue na totalidade da amostra de avaliacdo, Unicec@r sendo
registrada no breve periodo inicial da amostra @anarimeira das
especificacdes, na qual se utiliza o valorrde0.3 e a especificacdo de
previsdo com intercepto.

Neste interim, note que a evolucdo das sériesamEas na
Figura 11 apresenta-se de forma similar entrevess#is especificacoes.
Em especial observa-se a existéncia de dois saltagptos nas séries
nos meses de Outubro de 1997 e Agosto de 1998.ofwmfsera
observado nos graficos dos modelos e especificagbesnescentes, a
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emergéncia dos erros de previsdo nestes dois fieeggseralizada em
todos os modelos sob consideracéo, apenas vamandelacéo ao grau
do seu impacto.

Examinando-se a evolugdo dos retornos da acao,iguaaM4,
observa-se que estes meses corresponderam a dudmigas mais
relevantes no periodo de avaliagdo sob analise.aB@do com
informacdes de mercado, as baixas registradas snesieses
correspondem aos periodos em que o mercado safri impacto
advindo de choques internacionais. O primeiro,reefie ao més de
Out./1997, é usualmente tido como decorrente daeCda Asia,
enquanto o segundo, referente ao més de Ago./1&48§, ligado a
moratéria da Russia.

J& no que diz respeito a inclusdo de um termateecepto nas
especificacbes das equacgbes de previsdo dos modplesentam-se
trés graficos comparativos na Figura 12. Note qumraparativo no
ambito das especificacdes do algoritmo SC-AG ésaptado somente
para aquela utilizando o segundo tipo de previsoo gual o valor do
parametror = 0.9. Em virtude da similaridade na evolugéo terapdas
séries de MEPQs acumuladas obtidas através dagenids
especificacbes deste algoritmo, conforme foi evidato na Figura 11,
optou-se aqui por esta apresentacdo sintetizadte Aiada que a
especificacdo escolhida para esta figura represeqiala que obteve
menor MEPQ dentre as especificacbes do modelo SC-AG

00! 0,1 0.1
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0,06 0,07

005 ©0.08 006
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Figura 12 — Comparativo das médias recursivas aeatas dos erros de
previsdo ao quadrado, por especificacdo da equiEcAevisao.

Uma primeira inferéncia obtida a partir da Figlifadiz respeito
ao modelo de passeio aleatorio (PA), onde ndo &iymbsdistinguir
visualmente qualquer diferenca entre as espedifésagcom e sem
intercepto na evolugédo de suas médias de errotlisiio acumuladas.
Ja para os modelos de regressbes recursivas e AGSClaramente
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observa-se que as especificacfes sem termo deejptersuperam, em
desempenho preditivo, aquelas que incluem tal termo

Em segundo lugar, observe que a evolugdo temgasaséries de
erros apresentadas pelos modelos PA assemelhatska apresentada
pelas especificacbes do SC-AG, enquanto para asssde erros
resultantes das previsbes do modelo RR a evolugiiesenta-se
ligeiramente distinta. Conforme ilustrado no grafeentral da Figura
12, esta distingdo apresenta-se mais evidenteigalnente para a
especificacdo do modelo RR-1, a qual inclui um &eide intercepto.
Observa-se que nesta Ultima série a maior distiregaorelacdo ao
comportamento temporal das demais diz respeito @padto
previamente observado da queda acentuada no mésgaél998,
embora o choque de Out./1997 esteja também prasestte série.

Este ponto pode ser interpretado como um possjusiaaento
realizado pelo modelo RR apds o primeiro choquadseque este
ajustamento aparentemente foi incorporado no tetenintercepto da
especificacdo de previsdo visto que aquela senmtersi® (RR-2) ndo
apresentou tal ajustamento ap6s o primeiro choBua&etanto, esta
Gltima especificacdo resultou em um melhor desehpemeditivo do
que a primeira no acumulado total da amostra.

Por fim, pode-se ainda fazer um comparativo goafia evolucéo
das MEPQs acumuladas em relacdo aos trés modelgwedesdo
propostos, conforme apresentado na Figura 13. dNee especificacdo
com o segundo tipo de previsor e 0 parametro 0,9 é novamente
utilizada como referéncia representativa do mo8€leAG. Além disso,
as séries séo apresentadas em dois graficos, atalesmuerda refere-se
somente as especificacbes que incluem um interaggptequacdo de
previsdo, e o da direita refere-se aquelas semta&st®. Claramente,
esta separacgdo é cabivel visto que as inferénbtatas a partir destes
painéis sdo distintas em diversos aspectos.

Analisando-se primeiramente 0s resultados refesenfs
especificagdes de previsédo incluindo um termo tdepto, observa-se
que a dindmica do desempenho preditivo dos modes e SC-AG-
2-1-3 sdo bastante similares, e em termos de adsslt finais,
demonstraram superioridade em relagdo ao modeld.REte Ultimo
foi superior aos demais somente num breve peripds a choque de
Ago./1998, devido ao pequeno impacto que este ehtepe sobre os
erros de previsdo resultantes deste modelo, coaf@@rfoi mencionado
na analise anterior.
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Figura 13 — Comparativo das médias recursivas aeatas dos erros de
previsdo ao quadrado, por algoritmo preditivo.

Ainda em relacdo aos resultados apresentadosimal paquerdo
da Figura 13, observe que o impacto dos choque®jiionados nos
meses de Out./1997 e Ago./1998 teve intensidadiatdisobre os dois
algoritmos vencedores neste caso. Enquanto no ipsinohoque o
modelo de passeio aleatério apresentou um erraelésfio de maior
magnitude, o segundo choque claramente afetou aritalp SC-AG
com maior intensidade.

J& no que diz respeito ao comparativo dos difesealgoritmos
restringindo a atencdo as especificacbes de peoedsén intercepto,
conforme apresentado no painel esquerdo da Fi@mabserva-se que é
0 modelo de regressdes recursivas que apresengghorndesempenho
preditivo. Neste caso, este Ultimo modelo é sumesadnente no breve
periodo entre os choques de Out./1997 e Ago./l88& o modelo SC-
AG-2-2-3 manteve médias acumuladas de erros despceinferiores
ao modelo RR-2.

Tal qual foi observado na analise dos erros deigiievdos
modelos incluindo o termo de intercepto, a supieiaoie do algoritmo
SC-AG durante este periodo entre choques deveu-smenor
intensidade com que o primeiro choque afetou adpdd das previsoes
obtidas por meio deste algoritmo. No entanto, ousdg choque
novamente impactou com maior intensidade o algorlB@-AG do que
seus concorrentes, especialmente o modelo de ségseecursivas.

Concluindo esta secéo, note que no que diz respejtiestdo da
convergéncia das estatisticas MEPQs calculadasytee das figuras
apresentadas nesta secdo pode-se considerar quéameron de
observacdes presentes no periodo de avaliacAzadtli para a
estimativa destas medidas apresenta resultadosciestdimente
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convergentes. Assim, prossegue-se com a andlisaledempenho
preditivo a partir de diferentes testes estatistipee num geral baseiam-
se no poder sintetizador destas medidas.

4.2. TESTES INDIVIDUAIS DO DESEMPENHO PREDITIVO

Nesta secdo serdo descritas e aplicadas duastégsisa
relativamente simples de avaliacdo do desempenéditipp, quais
sejam um testé baseado em anadlise de regressdes, e a taxa tlessacer
na previsdo de sinais. Enquanto a primeira focaspecialmente no
teste da hipotese de inexisténcia de viés nas gdeEsji a segunda
apresenta-se como uma medida bastante intuitive sofjualidade das
previsdes em relacdo a uma simples estratégiaidiateatio aleatéria
da direcdo do retorno futuro.

4.2.1. Teste F

O primeiro teste de avaliacdo de previsfes utiizadim simples
teste baseado na estimativa de uma regresséo.rAjesste teste nao
ter um apelo comparativo como 0s outros testeslaaoferece uma
avaliacdo individual do desempenho preditivo de acadodelo.
Adicionalmente, embora os modelos sob andlise sej@visores de
retorno, excepcionalmente para o presente testavalgacOes serdo
realizadas sobre os precos implicitos nestas Gevide retornos.

Disto isto, 0 método regressivo para avaliar asipdes de um
modelo individualmente baseia-se no uso da séripredsdes para a
estimativa de uma equacédo na forma de (22), Bpdepresenta o preco

realizado no mercadolé o preco implicito na previsdo do retorno para

0 préximo periodo. Tal estimativa pode ser reabizpdlo método dos
MQO.

R =7 +nR (22)

Utilizando-se de um teste F, se as previsdes &&wipsadas nao
sera possivel rejeitar-se a hipotese nula confimiguey, =0 e y, =1.
Note que este teste pode ser bastante sensivek@npa de correlacéo
serial e heteroscedasticidade. Para aliviar estdsgmas as estimativas
da equacdo (22) séo realizadas utilizando-se diosagwres de White e
Newey-West da matriz de covariancias. Os resultpdos este teste sdo
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apresentados na Tabela 8, onde as onze primeihas)iexcluindo-se o
cabecalho, referem-se aos previsores com a egeéiti incluindo um
termo de intercepto, e as linhas finais remanessergferem-se as
especificagfes sem intercepto.

Tabela 8 — Resultados para o teste F de precisgorelasoes.

Previsores Estatisticas F
MQO White Newey-West

PA-1 14,93 3,43* 13,13
RR-1 3,52* 1,64%** 0,93%**
SC-AG-1-1-1 15,65 6,07 8,68
SC-AG-1-1-2 19,70 5,45 9,43
SC-AG-1-1-3 30,01 6,13 14,56
SC-AG-2-1-1 17,13 5,18 9,98
SC-AG-2-1-2 17,89 5,36 9,98
SC-AG-2-1-3 20,94 4,10* 9,39
SC-AG-3-1-1 17,70 5,30 11,06
SC-AG-3-1-2 19,47 6,02 10,78
SC-AG-3-1-3 22,93 5,00 13,50
PA-2 8,33 2,98** 7,45
RR-2 1,61%** 2,23%%* 1,65%**
SC-AG-1-2-1 11,67 4,71* 7,64
SC-AG-1-2-2 8,51 3,01** 5,46
SC-AG-1-2-3 7,09 2,08*** 4,82
SC-AG-2-2-1 6,98 3,29* 4,74
SC-AG-2-2-2 4,81 2,26%** 3,10%
SC-AG-2-2-3 3,78*% 1,96%** 2,76**
SC-AG-3-2-1 8,37 3,41* 5,71
SC-AG-3-2-2 5,81 2,28%** 3,70%
SC-AG-3-2-3 5,23 1,88*** 3,39%

Obs.: * Hip6tese nula ndo pode ser rejeitada a@l div significancia de 1%.
** Hip6tese nula ndo pode ser rejeitada ao nivdigeificancia de 5%.
*** Hipdtese nula ndo pode ser rejeitada ao niwesinificancia de 10%.

Uma primeira observacdo que pode ser obtida ar pdos
resultados apresentados na Tabela 8 relacionassef@itos do uso de
estimadores consistentes com correlacdo seriatexokeedasticidade.
Como pode ser visto, o0 numero de ndo-rejeicbedosarmstimador por
MQO é de apenas 3 previsores, enquanto que usanektimadores de
White e de Newey-West este numero aumenta para 18, e
respectivamente.
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Considerando a literatura em avaliacdo de previs@sse
resultado ja era esperado visto que ja foi evidelcique erros de
previsdo usualmente apresentam um alto grau déstgesa em seu
comportamento temporal. Ainda, a presenca de padrde
comportamento temporal dos erros de previsdo pgdéicar indicios
em favor da adocdo de uma especificacdo autoregreds maior
ordem nas equacdes de previsao, visto que no peessido a analise
esta restrita a especificacbes somente de priroeitam. Detalhes a
respeito das fontes e implicacbes da autocorrelag#o erros de
previsdo podem ser encontrados em Hansen e H¢dA8K) e Brown e
Maital (1981).

Focando-se nos resultados consistentes, uma segbrdrvacao
gue pode ser obtida é a de que, num geral, as iftspgies sem
intercepto oferecem um melhor desempenho preditsto. pode ser
visto através da simples comparacdo do numero deejgicoes na
primeira metade dos resultados apresentados c@&nmestmo ndmero
na segunda metade. Assim, estes resultados tramdinios de que a
inclusdo do termo de intercepto nas equacdes dis@oee prejudicial
para o desempenho preditivo dos algoritmos.

Este resultado € especialmente relevante consitieraa
discussao prévia a respeito do PGD da série degpsap analise. No
entanto, a analise das implicacdes deste pontorstyénada apds o
exame dos resultados obtidos a partir dos testesnescentes de forma
a possibilitar uma inferéncia robusta para as cades derivadas.

4.2.2. Taxa de Acertos na Previsdo de Sinais

Outra forma de analisar a qualidade das previédasavés da
avaliacdo do numero de vezes que a dire¢cao da mraydam o sinal das
previsbes, corresponde com aquela observada noss dashis.
Dividindo-se 0 numero de vezes que 0 retorno pi@\apresentou o
mesmo sinal que o retorno realizado pelo nimeral ¢ previsdes
resulta na medida de taxa de acertos em valoresrgaais.

Valores de significancia para esta estatistica epodser
construidos considerando-se como alternativa umelnocaleatério de
previsdo de sinais onde as probabilidades de p=omrevistos
positivo/negativo sdo de 50%. Dadas as 1B8 ¢bservacdes de
previsdes por previsor, 0 nUmero de acertos déssimavistos de tem
uma distribuicdo binomial B(168, 0,5) sob a hipétesila de que os
sinais sdo gerados aleatoriamente. Note, no entqméoesta inferéncia
€ dependente do pressuposto de que o0s sinais tpsews&o IID,
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tornando os valores de significancia derivados dodst sensiveis a
correlacéo serial presente nas previsoes.

Os resultados obtidos a partir do célculo dasstaeaacertos por
previsor sdo apresentados na Tabela 9. Uma prirobsarvacdo que
pode ser obtida a partir destes resultados refegesgaxas de acertos
similares entre as diferentes especificagbes doelmo8C-AG. Isto
evidencia que os esforcos prévios de tentar gamamtbnvergéncia nas
previsdes deste algoritmo foram bem sucedidos.

Tabela 9 — Taxas de acertos na previsdo de sioaE@visor.

Previsores Taxa de Acertos (%)  VatoBinomial®
PA-1 53,57% 0,1579
RR-1 58,93% 0,0083
SC-AG-1-1-1 47,02% 0,7562
SC-AG-1-1-2 51,19% 0,3499
SC-AG-1-1-3 51,19% 0,3499
SC-AG-2-1-1 50,60% 0,4085
SC-AG-2-1-2 51,19% 0,3499
SC-AG-2-1-3 51,19% 0,3499
SC-AG-3-1-1 49,40% 0,5307
SC-AG-3-1-2 51,19% 0,3499
SC-AG-3-1-3 48,21% 0,6501
PA-2 47,62% 0,7054
RR-2 56,55% 0,0378
SC-AG-1-2-1 48,81% 0,5915
SC-AG-1-2-2 51,19% 0,3499
SC-AG-1-2-3 50,60% 0,4085
SC-AG-2-2-1 49,40% 0,5307
SC-AG-2-2-2 51,79% 0,2946
SC-AG-2-2-3 48,21% 0,6501
SC-AG-3-2-1 49,40% 0,5307
SC-AG-3-2-2 51,19% 0,3499
SC-AG-3-2-3 50,00% 0,4693

Obs.: (a) Probabilidade de obtencéo de uma taxaeltos maior de
acordo com uma distribuigdo binomial B(168, 0,5).

Outra observagdo interessante relaciona-se aomges@o
comparativo dos algoritmos em questdo. Embora septe teste n&o
seja desenvolvido em um arcabouco comparativo, Qo apenas o
algoritmo de previsdo baseado em regressfes nemsirgpresentou
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taxas de acertos estatisticamente significanteglosestas as maiores
dentre todos os outros modelos.

Note ainda que, contrariamente a conclusdo ohtioateste
anterior, em um comparativo pareado das taxas ddoacentre as
especificacbes com e sem intercepto tem-se quenaif especificacao
apresentou taxas de acertos maiores em 5 casagntngjue aquelas
sem intercepto venceram somente em 3 casos, eanos restantes as
taxas de acertos empataram. No entanto, dado grade maioria das
taxas de acertos calculadas ndo apresentou ségric estatistica, esta
inferéncia ndo pode ser tomada como robusta.

4.3. TESTES PAREADOS DO DESEMPENHO PREDITIVO

Nesta secdo serdo descritos e aplicados dois téstavaliacéo
comparativa da precisdo preditiva de pares dogitiyis de previsao
propostos neste estudo. Primeiramente, apreserdasmrdagem da
razdo entre médias dos erros de previsdo ao quaviePQ), para em
seguida apresentar a extensdo desenvolvida pomlBieb Mariano
(1995) relaxando o0s pressupostos restritivos asdosi ao primeiro.
Apesar da similaridade entre estes testes, sussapagao visa a
obtencédo de robustez nos resultados comparatiseea discutidos.

4.3.1. Razéao entre Médias dos Erros de Previs§adrado

Uma das estatisticas mais utilizadas para megireaisdo de
previsdes fora da amostra de estimativa € a médiaidos de previséo
ao quadrado. Na equacdo (23) uma estati$tiod construida para
comparar um par de modelos de previsdo atravészd® rentre suas
MEPQs. Sob a hip6tese nula de que os dois modelssupm igual
desempenho preditivo, (23) tem uma distribuig@padronizada com
(H, H) graus de liberdade se trés pressupostos sdmwva(it) os erros
de previsdo possuem uma média igual a zero e sEvalmente
distribuidos; (2) os erros de previsdo sdo serigene nao
correlacionados; e, (3) os erros de previsdo sétecgoraneamente
néo correlacionados entre si.

E = ZtH:l(rt Tl )2

>

=

(23)

thzl (rt ? t )2

N
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A partir da discussao anterior pode parecer gies @sessupostos
sdo um tanto quanto irrealistas. Ainda assim, ogeseeralizado desta
abordagem da razao entre MEPQs na literatura tarusgifica seu uso
para o presente caso. Como sera visto no proxirsie,televido a
Diebold e Mariano (1995), estes pressupostos sesf@azados. Note
ainda que estes testes séo realizados em parado @de estardo sendo
comparados 22 algoritmos de previsao (2 de pasdeaioério, 2 de
regressdes recursivas, e 18 do SC-AG), a rotinapletan de testes
resulta em um total de 231 combinacdes de pareseZrde apresentar
tal colecdo massiva de resultados, sumarizam-seessnos de trés
formas nas Tabelas 10, 11 e 12.

Primeiramente, na Tabela 10, sdo comparados @ngeshos
dos trés tipos de previsores propostos no ambitnaitelo SC-AG, um
contra o outro se utilizando do mesmo conjunto dempetros. Isto
compreende um total de 18 testes pareados. Em deedugar, na
Tabela 11, s&o comparados o0os desempenhos dos opesvisem
intercepto com aqueles que incluem um termo dercepeo na
especificacdo de sua equagdo de previsdo, totddizall testes
pareados. Por fim, na Tabela 12, sdo comparadodessmpenhos
preditivos dos trés algoritmos propostos agrupa#oacordo com suas
especificacbes de previsdo, resultando em um ¢al38 testes
pareados. Os resultados para as 164 possiveis ragibs pareadas
remanescentes sdo dispensados da apresentacdoqwéstodo tém
representatividade para a analise proposta, engstegam disponiveis
sob pedido com o autor.

Os resultados apresentados na Tabela 10 indicano gegundo
previsor obtido através do SC-AG oferece um meltdesempenho
preditivo do que os outros dois alternativos. &to previsor construido
como uma média aritmética das previsdes das ratjias (Previsor 2)
oferece, em média, melhores previses do que ambBo®utros
previsores construidos a partir da regra de previgdn maior forca
(Previsor 1), e aqueles a partir da média pondedadaprevisdes das
regras ativas (Previsor 3).

Este € um resultado interessante consideranda figzatura em
SCs geralmente foca no uso da previsdo com maiga.fé\ssim, os
resultados indicam que previsbes baseadas no twnaeiplo de
popula¢Bes de regras apresentam desempenho prediihor do que
aguelas baseadas no conceito restrito de uma fetuca de previsdo
individual. Note também que a hip6tese nula de lipade no
desempenho preditivo é significativamente rejeitadenente quando
comparando os previsores baseados na populac&gds com aquele
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baseado em uma regra individual, o previsor 1. g, mbora o
previsor 2 tenha apresentado uma MEPQ menor dooquevisor 3,
esta diferenca ndo pode ser considerada estatisinta significativa
para qualquer par de modelo sob teste, e sob alicbes descritas
como pressupostos do presente teste.

Tabela 10 — Suméario de resultados obtidos com te ®& razdo de
MEPQs comparando o desempenho dos trés previsni®€-hG.

NGmero Média das Numero de vezes que o
Pares de Modelos ~ 1°(2°) ganha do 2°(1°)
Total razdes de

sob Teste Significante a
Testes MEPQs | Total 10% | Eos 164

Previsor 1 x Previsor 2 @ 1,3781 = 0(6) 0(5) 0(4) 0(3)
Previsor 1 x Previsor3 % 1,2009 . 0(6) 0(3) 0(1) 0(0)
Previsor 2 x Previsor3 % 0,8734 . 6(0) 0(0) 0(0} 0(0)

Obs.: (a) Pares de modelos sob teste: [(SC-AG-XxBC-AG-2-1-1), (SC-AG-1-1-
2 x SC-AG-2-1-2), (SC-AG-1-1-3 x SC-AG-2-1-3), (FG-1-2-1 x SC-AG-
2-2-1), (SC-AG-1-2-2 x SC-AG-2-2-2), (SC-AG-1-2-BL-AG-2-2-3)].

(b) Pares de modelos sob teste: [(SC-AG-1-1-1 A8E3-1-1), (SC-AG-1-1-
2 x SC-AG-3-1-2), (SC-AG-1-1-3 x SC-AG-3-1-3), (FG-1-2-1 x SC-AG-
3-2-1), (SC-AG-1-2-2 x SC-AG-3-2-2), (SC-AG-1-2-3L-AG-3-2-3)].

(c) Pares de modelos sob teste: [(SC-AG-2-1-1 A8E3-1-1), (SC-AG-2-1-
2 X SC-AG-3-1-2), (SC-AG-2-1-3 x SC-AG-3-1-3), (FG-2-2-1 x SC-AG-
3-2-1), (SC-AG-2-2-2 x SC-AG-3-2-2), (SC-AG-2-2-3L-AG-3-2-3)].

Os resultados apresentados na Tabela 11 corrotzorgamente
os resultados obtidos anteriormente a partir dte tEsbaseado em
regressoes de que as especificagcbes sem intepaggoem um melhor
desempenho preditivo do que aquelas incluindo umaele intercepto.
Isto é evidenciado especialmente para os modelogedeessdes
recursivas e o SC-AG, onde a hipétese nula de igeaempenho
preditivo € em grande parte rejeitada com sigmific estatistica. Para
0 modelo de previsdo por passeio aleatorio, apsar especificacdo
sem intercepto resultar em uma MEPQ menor do queora o
intercepto, esta diferenca néo é estatisticaméméisante.

J4 na Tabela 12 sao apresentados os resultadssatmiantes
para o objetivo principal deste estudo, isto éyaiacdo comparativa
dos algoritmos de previsdo propostos. Primeirameargamparando os
modelos de previsdo por passeio aleatério com ogedesssdes
recursivas a evidéncia parece ser inconclusivasaapge este Ultimo
modelo apresentar um desempenho ligeiramente sup&nquanto
com a especificacdo sem um termo de intercepto delmdRR vence
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fortemente o modelo PA, incluindo tal termo na espacdo de
previsdo leva a uma inversdo neste resultado, emindio téo
fortemente.

Tabela 11 — Sumaéario de resultados obtidos com te @& razdo de
MEPQs comparando o desempenho das especificacies sem

intercepto.
. - Numero de vezes que 0
Pares de Modelos Numero Med~|a das 1°(2°) ganha do 2°(1°)
Total razdes de TS
sob Teste Testes MEPQs | Total Significante a
10% : 5% : 1%
Geral 11 0,7354 11(0) 8(0) 6(0) 4(0)
PA-2 x PA-1 1 0,9853 1(0) 0(0) 0(V) 0(0)
RR-2 x RR-1 1 0,3974 1(0) 1(C) 1(0) 1(0)
SC-AG-?-2-? X (b)
SC-AG-7-1-8 9 0,7452 9(0) 7(0) 5(0) 3(0)

Obs.: (a) O caractere “?” € usado como um coriegeesentando todas as
combinacdes possiveis de acordo com as espec#sagdTabela 6.
(b) Pares de modelos sob teste: [(SC-AG-1-2-1 A8CL-1-1), (SC-AG-1-2-
2 X SC-AG-1-1-2), (SC-AG-1-2-3 x SC-AG-1-1-3), (FG-2-2-1 X SC-AG-
2-1-1), (SC-AG-2-2-2 X SC-AG-2-1-2), (SC-AG-2-2-BL-AG-2-1-3), (SC-
AG-3-2-1 x SC-AG-3-1-1), (SC-AG-3-2-2 x SC-AG-3-);2SC-AG-3-2-3 X
SC-AG-3-1-3)].

Em segundo lugar, comparando os modelos de peoevysa
passeio aleatério com os modelos baseados no talgo8C-AG de
previsdo, novamente o primeiro aparentemente supersegundo
somente na comparacao das especificacbes com mm diex intercepto.
Enquanto o SC-AG superou o PA de referéncia someate a
especificacdo sem intercepto, esta evidéncia ndieseqta robustez
estatistica. Isto pode ser visto, primeiro, notagde dos nove pares de
testes comparativos somente em seis 0 SC-AG sencepto venceu o
PA sem intercepto, e segundo, destas seis vitdoaSC-AG somente
uma foi encontrada com significancia estatisticanael de 10%.
Observe, ainda, que utilizando as especificacdegrdgisdo com
intercepto o0 modelo PA supera o SC-AG em todosasss; sendo a
maioria destes com significancia estatistica.

Por fim, comparando os desempenhos preditivos naodelos
baseados em regressdes recursivas com aqueleslidsmseaalgoritmo
SC-AG, os resultados em geral favorecem o primésio.é fortemente
evidenciado quando comparando somente as esped#Easem
intercepto onde o modelo RR vence o SC-AG em todo®mve pares de
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testes comparativos considerados. Além disso, edastoestas
comparacbes a diferenca entre as MEPQs destes awodel
estatisticamente significante ao nivel de 1%. Aeie da especificacao
com um termo de intercepto, 0 modelo RR tambéme/en8C-AG em
numero, mas estes resultados sdo em grande paatéstesmente
insignificantes indicando que ndo ha diferencavesite entre estes dois
modelos de previsdo quando utilizando tal espegi&io.

Tabela 12 — Sumaéario de resultados obtidos com te @& razdo de
MEPQs comparando o desempenho dos trés diferdgtegraos.

NUmero de vezes que 0
1°(2°) ganha do 2°(1°)

Numero Média das

Pares de Modelos Total | razdes d

sob Teste Significante a
Testes: MEPQs | Total 1096 T Eoh T 10%
PA X RR 2 1,3124 1(1) 1(1) 1(1)0(1)
PA-2 x RR-2 1 1,8704 0(1) 0(1) 0(10()
PA-1 x RR-1 1 0,7544 1(0)  1(0y 1(00(0)
PA x SC-AG 18 0,8874 12(6 8(1) 7(0B(0)

PA-2 x SC-AG-?-2-9 9o 1,0153 @ 3(6) 2(1): 1(0)0(0)
PA-1 x SC-AG-?-1-9 9© 0,7596 = 9(0) 6(0) 6(0) 3(0)
RR x SC-AG 18 0,7748 15(3) 10(2) 9(0¥(0)
RR-2 x SC-AG-?-2? 99 0,5428 @ 9(0) 9(0) 9(0) 9(0)
RR-1 x SC-AG-?-1%9 9° 1,0068 @ 6(3) 1(1): 0(0)0(0)
Obs.: (a) Idem a Tabela 10.
(b) Pares de modelos sob teste: [(PA-2 x SC-AG1);ZPA-2 x SC-AG-1-2-
2), (PA-2 x SC-AG-1-2-3), (PA-2 x SC-AG-2-2-1), (FAX SC-AG-2-2-2),
(PA-2 x SC-AG-2-2-3), (PA-2 x SC-AG-3-2-1), (PA-25C-AG-3-2-2), (PA-
2 x SC-AG-3-2-3)].
(c) Pares de modelos sob teste: [(PA-1 x SC-AG1);1PA-1 x SC-AG-1-1-
2), (PA-1 x SC-AG-1-1-3), (PA-1 x SC-AG-2-1-1), (PIAX SC-AG-2-1-2),
(PA-1 x SC-AG-2-1-3), (PA-1 x SC-AG-3-1-1), (PA-1SC-AG-3-1-2), (PA-
1 x SC-AG-3-1-3)].
(d) Pares de modelos sob teste: [[RR-2 x SC-AG1);PRR-2 x SC-AG-1-2-
2), (RR-2 x SC-AG-1-2-3), (RR-2 x SC-AG-2-2-1), (R SC-AG-2-2-2),
(RR-2 x SC-AG-2-2-3), (RR-2 x SC-AG-3-2-1), (RR-BL-AG-3-2-2), (RR-
2 x SC-AG-3-2-3)].
(e) Pares de modelos sob teste: [(RR-1 x SC-AGEL-IRR-1 x SC-AG-1-1-
2), (RR-1 x SC-AG-1-1-3), (RR-1 x SC-AG-2-1-1), (RRx SC-AG-2-1-2),
(RR-1 x SC-AG-2-1-3), (RR-1 x SC-AG-3-1-1), (RR-BL-AG-3-1-2), (RR-
1 x SC-AG-3-1-3)].

Em suma, a partir desta discussdo dos resultddtmos a partir
do teste de razdo entre MEPQs pode-se delinear egainges
conclusdes:
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(1) A respeito das trés possiveis construcdes de pregislo SC-AG,
as previsbes obtidas a partir do conceito amploedsits na
populacéo de regras disponiveis apresentaram desémpnelhor
do que aquelas obtidas a partir do conceito redtdteado em uma
regra individual, ainda que esta regra seja selad@ como a
melhor dentre as possiveis.

(2) A respeito da questdo de inclusdo de um termo téecapto na
equacdo de previsdo, as previsdbes obtidas a pdes
especificacbfes sem este termo apresentaram um krHeon
preditivo melhor do que aquelas obtidas com edpacies
incluindo o termo de intercepto.

(3) A respeito da comparacao dos trés diferentes meddqrevisdo
dos retornos aciondrios, num geral o modelo deessges
recursivas demonstrou superar ambos os modelos adseip
aleatério e o SC-AG, onde este ultimo foi aindacdraente
vencido pelo modelo de passeio aleatdrio.

Entretanto, a evidéncia construida a partir detdstrazdo entre
MEPQs pode sofrer de sérias distor¢cBes decorrelgegolacées de
seus pressupostos restritivos. Por este motivoguecse segue avalia-se
até que ponto estas conclusfes sado robustas ndilizze de um teste
distinto.

4.3.2. Teste de Diebold e Mariano

Relaxando os pressupostos do teste de razdo RIERQS,
Diebold e Mariano (1995) propuseram um teste queicadimente
permite a consideracdo de uma fungédo de perda &ue muadratica.
Apesar desta liberdade na escolha da fungao de,peethtém-se aqui a
funcdo de perda baseada nos erros ao quadradoddeapermitir que
os resultados derivados a partir da conducdo deepie teste sejam
diretamente comparaveis aos resultados prévios.

O teste Diebold-Mariano (DM) é baseado no célcaldiferenca
de perda média a partir da utilizacdo das previsbéigdas a partir do
modelo 1 versus as previsdes obtidas a partir dsegundo modelo,

d , conforme mostrado na equacgao (24).

i [(rt - f1,t )2 - (rt - fz,t )2] (24)

a=1
H 4
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Sob a hipdtese nula de igual precisdo preditivealor ded ¢é
zero e o teorema do limite central implica que es@lia tera uma
distribuicdo normal. Porém, como o verdadeiro velwariancia del
nao é conhecido, para construir a estatistica ste M, conforme a
equacao (25), é necessaria a utilizagdo de seuestimado o que leva
esta estatistica a ter um distribuiggde Student contd-1 graus de
liberdade. Para atenuar problemas decorrentes teoatelacdo na
estimativa desta variancia utiliza-se do estimaxfgy de Newey-West.

DM :# (25)
a'ﬁw (H _l)

Utilizando este teste com o mesmo foco propostatiiaacdo do
teste de razdo de MEPQs sumarizam-se seus resutiaddrabelas 13,
14 e 15, que seguem 0 mesmo design que as Taligldd k& 12. A
idéia central aqui é observar em que medida o#tadss obtidos com o
teste DM corroboram aqueles obtidos com o testazfo de MEPQs.
Assim, segue-se a mesma forma de avaliacdo ddtarksia cada uma
das referidas tabelas.

Primeiramente, os resultados apresentados na aratal
corroboram fortemente os resultados anteriores wk @ previsor
construido como uma média aritmética das previd@ssregras ativas
oferece melhor desempenho preditivo do que ambasativas.

Tabela 13 — Sumaéario de resultados obtidos com te @& Diebold-
Mariano comparando o desempenho dos trés previdor8€-AG.
NGmero o NUmero de vezes que 0
Pares de Modelos Total Média de 1°(2°) ganha do 2°(1°)
sob Teste Testes d Significante a
10%: 5% : 1%
Previsor 1 x Previsor 2 %6 0,0130 0(6) 0(6), 0O(B) 0(5)
Previsor 1 x Previsor3 % 0,0078 = 0(6) 0(6) 0(6) 0(4)
Previsor 2 x Previsor3 % -0,0052 @ 6(0) 6(0) 6(0) 6(0)

Total

Obs.: (a)-(c) Idem a Tabela 10.

Em segundo lugar, os resultados apresentados belaTd4
também trazem fortes evidéncias corroborando aslusies prévias de
que as previsdes obtidas com especificacbes seno tde intercepto
superam as previsdes obtidas com especificacdemithe este termo.
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Tabela 14 — Sumério de resultados obtidos com te @s Diebold-
Mariano comparando o desempenho das especificagfeg sem

intercepto.
NGmero o NUmero de vezes que 0
Pares de Modelos Total Média de 1°(2°) ganha do 2°(1°)
sob Teste Testes d Total Significante a
10% @ 5% @ 1%
Geral 11 -0,0130  11(0) 11(G) 9(0) 1(0)
PA-2 x PA-1 1 -0,0005  1(0) 1(0) 1(0) 0(0)
RR-2 x RR-1 1 -0,0293  1(0) 1(0) 1(0) 1(0)
- --2-7
gg_ﬁg_é_i@x 9® | 00125 | 9(0) 9(0) 7(0) 0(0)

Obs.: (a)-(b) Idem a Tabela 11.

Por fim, os resultados em relacdo a avaliagdo acatiga dos
algoritmos de previsdo, conforme a Tabela 15, tambéem a
corroborar aqueles derivados com o teste precedéteentanto,
enquanto a evidéncia a respeito da comparacao @ntmodelos PA e
RR oferece um suporte ainda mais robusto parat@agem encontrada
para o segundo modelo, a evidéncia comparando dgla®SC-AG
com os outros dois modelos de referéncia € um unto fraca em
termos de significancia estatistica.

Tabela 15 — Sumario de resultados obtidos com te @s Diebold-
Mariano comparando o desempenho dos trés diferalgfestmos.

NGMEro « s« NUmero de vezes que 0
Pares de Modelos Total Média de 1°(2°) ganha do 2°(1°)
sob Teste d Significante a
Testes Total 109 T BT 106
PA x RR 2 0,0024 1(1)) 0(1) O0(1) O0(1)
PA-2 x RR-2 1 0,0168  0(1) 0(1) 0(1) O0(1)
PA-1 x RR-1 1 -0,0119:  1(0) 0(0) 0(0) 0(0)
PA x SC-AG 18 -0,0065 12(6) 9(2) 6(1) 3(0)
PA-2 x SC-AG-?-2-9 9o -0,0005 3(6) 2(2) 1(1) 0(0)
PA-1 x SC-AG-?-1-9 9© -0,0125  9(0) 7(0) 5(0) 3(0)
RR X SC-AG 18 -0,0090 15(3) 9(C) 9(®) 8(0)
RR-2 x SC-AG-?-2? 99 -0,0173  9(0) 9(0) 9(0) 8(0)
RR-1 x SC-AG-?-1%9 9° -0,0006 . 6(3): 0(0) 0(0) 0(0)

Obs.: (a)-(e) Idem a Tabela 12.

Para concluir, num geral os resultados obtiddzarnido o teste
DM corroboraram aqueles obtidos a partir da ab@wade razdo de
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MEPQs, o que leva a concluséo de que as violagiepr@ssupostos
daquele teste, se alguma, ndo representaram viedlegantes a
conclusdes |4 derivadas.

4.4. ANALISE SUMARIA DOS RESULTADOS

Este capitulo propbs-se a uma avaliacdo comparatvs
desempenhos preditivos dos algoritmos de previs@imulados nos
capitulos precedentes. Com um foco em especiale sabjuestdo
principal deste estudo, qual seja a plausibilidadeuso de sistemas
classificadores como modelo de formacdo de expetaho mercado
acionario, avaliou-se ainda como alguns aspectgecékos da
modelagem proposta impactaram sobre os desempesuwEantes dos
algoritmos sob estudo. Nomeadamente, buscaram-ggostas as
seguintes questdes:

(1) Dentre os algoritmos SC-AG, RR, e PA, qual apresentmelhor
desempenho preditivo acumulado nas condi¢cfes désros

(2) Como evoluiram os desempenhos preditivos destewitalgs
frente a possiveis choques na série de retornasétasob estudo?

(3) Dentre as duas possiveis especificacbes da equc@oevisio
linear, uma incluindo um termo de intercepto, eraiem este
termo, qual a que apresentou o melhor desempepUddiypo?

(4) Dentre as trés possibilidades de construcdo déspresg através do
SC-AG, qual a que apresentou o melhor desempehliipo?

Para responder estas questdes robustamente, fo@postas
andlises de natureza tanto grafica quanto estatigtstas ultimas sendo
realizadas por meio de testes individuais e paseadbre os resultados
apresentados pelos modelos e suas diversas eSpeoHs.

Em relacdo a primeira questdo, num geral o modelegressoes
recursivas demonstrou-se superior a ambos o0s nsdiopasseio
aleatorio e SC-AG, sendo que este Ultimo foi aiindeamente vencido
pelo modelo de passeio aleatério. Dentre os disaesstes analisados,
um resultado notavel foi observado a partir daiagab das taxas de
acertos dos sinais preditivos onde somente asspeviobtidas através
do modelo de regressfes recursivas apresentaratades positivos
estatisticamente significantes.

Assim, tendo em conta a discussdo sobre a utibzad@
algoritmos evolucionarios de alta complexidade aatiagional como
representativos do modelo de formacéo de expeasatius investidores
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em mercados acionarios, 0s resultados apresentadostituem

evidéncias desafiadoras aos argumentos favoravedslogdo desta
abordagem. Tal qual a perspectiva evoluciondri@aréstouida sob um
argumento de sobrevivéncia do mais apto, esteftadss indicam que
a implementacdo computacional de um algoritmo déureza

evoluciondria ndo representa a opcao mais aptargexto de previsao
de retornos acionérios.

Para a segunda questéo procurou-se obter uma teespoertir da
andlise gréfica da evolucdo das MEPQs acumuladassigamente para
cada modelo e suas especificagbes. Desta andlimtuicese que as
MEPQs finais calculadas para cada exercicio deg@evepresentaram
estatisticas convergentes em sua trajetéria teipan@entando o grau
de confiabilidade dos resultados obtidos nas @salipe fizeram uso
destas séries.

Ademais foi possivel distinguir graficamente a o&ocia de dois
choques negativos ao PGD da série de retornosssahoe os quais néo
foram antecipados pelos algoritmos de previsdos Tdiservagdes
corresponderam as baixas registradas nos mesesatder®de 1997 e
Agosto de 1998, meses estes em que o mercado gofteumpacto
advindo de choques internacionais associados & das Asia e a
moratodria da Russia, respectivamente.

Apesar de nenhum dos algoritmos terem obtido socess
antecipacdo destes choques, observou-se que seiiss efiveram
intensidades distintas sobre as previsbes dosedtis algoritmos.
Especificamente, observou-se que enquanto o atgni®C-AG sofreu
o primeiro choque em menor intensidade do que t®oalgoritmos,
no segundo choque foi o modelo de regressbes nesirgue
apresentou melhor desempenho, especialmente ameelgual se
utilizou de uma especificacdo de previsdo comgefEo (RR-1).

Conjecturou-se como explicagdo para este resul@gd® o
modelo RR ajustou suas estimativas apds o prinobiogue, acima de
tudo através do termo de intercepto, de modo dogacto do segundo
choque foi suavizado nesta especificagdo. Confdainebservado no
capitulo anterior, as estimativas dos parametros pievisdo
apresentaram-se relativamente instaveis no deawrismpo, e embora
nao seja possivel distinguir a partir da Figuran¥ ajuste diferenciado
nas estimativas do modelo RR para 0os meses redsrans choques, 0s
coeficientes de intercepto tiveram estimativasvatsres de 0,13 para a
previsdo realizada no més do primeiro choque, e0i43 para o
segundo choque.



72

Em relacdo a terceira questdo, o resultado gersédmen
evidenciado pelos diversos testes adotados nqsiteiloafoi o de que a
utilizacdo da especificacdo da equacédo de prewisdoum termo de
intercepto apresentou desempenho inferior & espEgAlD sem este
termo. Este resultado foi particularmente robusidoapos resultados
obtidos através dos modelos SC-AG e de regressfessivas.

Este resultado ganha relevancia tendo em contis@issdo
prévia sobre o PGD da série de precos da acdo stimoe
Especificamente, os resultados apresentados ndaTéleediscutidos na
secdo 3.1 indicaram que a série de precos poderi@asacterizada
como um processo estacionario em torno de uma nerdé
deterministica, sendo que este resultado implicgtia a melhor
especificagdo para a equacdo de previsdo autosegretos retornos
deveria incluir uma constante. No entanto, conforpmeviamente
mencionado, este resultado foi derivado a parturda analise da série
de dados disponivel como um todo, enquanto quelgusitenos de
previsdo sob andlise trabalham sob uma oética ligauesiterativa no
acesso a informacéo disponivel.

Assim, o resultado de que as especificacOes seancemto
trouxeram desempenho preditivo superior constitmia uevidéncia
contraria aquela que identificou a série de prafamsacdo como TE.
Note, no entanto, que este resultado apresentmbasto somente para
os algoritmos de previsdo que fizeram uso de irdgias
condicionantes, enquanto que o0s resultados de i@saedade
derivados na Tabela 4 foram obtidos sem consideparssibilidade de
existéncia destas relagdes. Em suma, estes remiltgmhrentemente
contraditérios podem estar associados a indicagg&xidténcia de néo-
linearidades associadas aos PGDs sob analise.pbassibilidade, no
entanto, foge do escopo deste estudo. Uma revidée snodelagens
alternativas nesta classe de modelos pode ser test@rem Enders
(2004, Cap. 7).

Outro aspecto que traz relevancia a questdo solmeuséo ou
ndo de um intercepto na especificagdo das equad@eprevisao,
especificamente para o algoritmo SC-AG, diz respait espaco de
busca por solugbes no procedimento de adaptacd&Gd®bviamente,
a inclusdo de parametros adicionais nestas espegdifs leva a um
alargamento do espaco de solucdes possiveis sajueal @ algoritmo
devera percorrer em busca de regras melhor adaptmlambiente
sendo modelado. Tal alargamento, por sua vez, fgodseitos sobre o
ja mencionadotrade-off entre a qualidade das previsbes e o0 custo
computacional necessario para sua obtencdo. Assisyperioridade
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apresentada pela especificacdo com apenas um perapuele ser
decorrente deste encurtamento do espaco de busceolugdes no
procedimento de adaptacdo adotado pelo SC-AG.

Por fim, respondendo a dltima questdo, os resdtad
apresentados neste capitulo evidenciaram a supader do segundo
tipo de previsor calculado através de uma médimética das previsbes
individuais obtidas pelas regras de previsédo atnaSC. Retomando a
discussdo prévia a respeito desta questdo, estdtadss vem em
contraposicdo as formulacbes de SCs usualmententemdas na
literatura nas quais as previsbes sdo baseadamteoma regra de
previsdo que demonstrou melhor adaptabilidade akighes passadas
do ambiente, ou seja, o previsor definido comoiplo 1 neste estudo.
Conforme os resultados apresentados, previsbeadzmsaa populacédo
de regras ativas para as condi¢fes correntes dmdweresultam em um
desempenho preditivo superior aquelas baseadasyaminica regra,
ainda que esta seja considerada a melhor dentraltasativas
disponiveis.

Para finalizar este capitulo, conclui-se que apisaesforcos na
calibragem do modelo SC-AG em busca do equiliboitrade-offentre
a incerteza e a precisdo das previsfes, a avalag@parativa deste
algoritmo evolucionario complexo com dois algorisnde referéncia
computacionalmente mais simples néo trouxe resgtédavoraveis ao
uso do algoritmo SC-AG como previsor de retornos mercado
acionario.






5. CONCLUSOES

A crescente literatura em financas baseadas entesgepmputacionais
com sua perspectiva de modelagem dos mercadoside f@@a cima
trouxe a tona um renovado interesse na ciénciadetoa por uma
modelagem do processo de formacdo de expectatitiizando
arcaboucos de aprendizagem indutiva. Apesar delgms$so na geracao
de muitos dos fatos estilizados conhecidos sobre mescados
financeiros, estes estudos de simulagbes de mercatiiciais ainda
carecem de uma identificacdo de quais das diverspscificidades
combinadas nestes modelos complexos sdo detereénat® cada
componente do comportamento resultante do merdamando-se na
guestao de como as expectativas sdo formadas eradosracionarios,
este estudo avaliou empiricamente o desempenhdtipoede um
algoritmo evolucionario computacional com suas pealades centrais
tomadas da literatura em mercados acionarioscéati

A partir de um sistema classificador com aprernghizma
desenvolveu-se um algoritmo endogeneizando a raaidos seus
parametros associados ao algoritmo genético ddaadap Uma andlise
de convergéncia foi conduzida em busca de uma digdio da
incerteza em relagdo as previsbes obtidas atragéte dhlgoritmo,
incerteza esta decorrente das propriedades estasadd mesmo. Além
disso, um procedimento de calibragem computacicraienintensivo
foi utilizado para calibrar os parametros do alpooi que ndo foram
endogeneizados, sendo esta calibragem guiada egédia meta de
previsibilidade dos retornos acionarios. O desefmpepreditivo do
sistema classificador com aprendizagem baseada renmalgoritmo
genético (SC-AG) foi avaliado utilizando-se de dadempiricos
referentes a uma acao individual do mercado admbéasileiro, e em
relacdo a dois algoritmos de referéncia computatioente simplérios
baseados no método de regressdes recursivas (Ri@)neodelo de
passeio aleatorio (PA).

A amostra de dados empiricos utilizada consistiinébrmacdes
de mercado e contébeis a respeito da acédo da enipersbras, um dos
ativos mais liquidos do mercado aciondrio brasijeér compreendeu o
periodo de Janeiro de 1987 a Dezembro de 2009 nsrbase mensal.
Os dados coletados relacionaram-se tanto a indiesdécnicos quanto
fundamentalistas, incluindo alguns dos mais cowlosciindicadores
contabilmente baseados e alguns indicadores macrdedicos. Pela
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construcdo dos algoritmos de previsdo, estes dstmsomados como
possiveis condicionantes dos retornos futurosigdo.at

Antes de examinar o desempenho do SC-AG em relag&o
algoritmos de referéncia alternativos, foi condazidma analise
computacionalmente intensiva das propriedades deeogéncia e da
precisdo do algoritmo com a finalidade de verifiaasensibilidade do
SC-AG a escolha dos seus parametros. Sobretudesokados desta
andlise evidenciaram a existéncia de trade-off entre incerteza e
precisdo das previsbes associado a escolha dogieséepresentando a
velocidade de ajustamento das regras de previs@mafto a confianca
sobre as previsdes diminuiu quando a parametrizdgaalgoritmo de
aprendizagem foi definida a colocar uma maior énfasn suas
realizacdes passadas, a precisdo destas previstiestau.

Claramente esta relacdo apresenta-se de forma sinitlar ao
amplamente conhecideade-offentre risco e retorno que ha muito tem
sido o foco de estudos sobre escolhas sob rismAsste resultado
permite a conjectura de que, uma vez que um atgoride sistema
classificador com aprendizagem é tomado como reptavo do
processo indutivo de formacéo de expectativas destes, as decisbes
destes ultimos em um ambiente de incertezas podemafetadas pelo
tamanho das suas memodrias, e esta ligacdo opavastio processo de
formacgéo de expectativas dos agentes. Especifitanseb o ponto de
vista das escolhas sob risco, conjectura-se querd& ao risco dos
agentes pode ser determinada pelo tamanho das rseagirias.
Obviamente, tal conjectura configura-se como umpatkse para futuras
investigagoes.

Focando-se no desempenho preditivo do SC-AG emg&elaos
modelos de previséo alternativos RR e PA, os adodt indicaram que
0 primeiro ndo se demonstrou capaz de vencer oslo®ohais simples
em termos computacionais. Cabe observar ainda qdesempenho
mais fraco do SC-AG ndo pode ser considerado camsegiiéncia da
selecdo de informagdes condicionantes colocadass@osicdo do
funcionamento deste algoritmo visto que 0 mesmojuctm de
informacdes, e em um formato idéntico, foi dispdizibdo ao algoritmo
baseado em regressfes recursivas, o qual apresdatmmpenho
superior a ambos os modelos de previsdo SC-AG e PA.

Este resultado também evidencia a relevancia dasmiactes
utilizadas para a previsdo dos retornos acionalmdo que o RR
também venceu o PA, que por construgdo nao utdizaqualquer
informacao adicional condicionante em seu procels@revisdo. A
respeito desta questdo, uma andlise adicional sabegolucdo dos
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algoritmos SC-AG e RR permitiu concluir ainda quegquanto o
primeiro apresentou-se relativamente instavel nteraénacéo das
informacdes relevantes para sua operacdo de previs&segundo
mostrou distingdes claras sobre a relevancia dassdis informacgdes
para obtencdo de suas previsfes. Dentre estamntis® entre as
informacdes mais relevantes tanto indicadores désni quanto
indicadores fundamentalistas utilizando-se de cogSés alternativas.

Adicionalmente, os testes apresentados permirammparacao
entre duas especificacdes lineares da equacaoedisgwr adotada por
cada um destes algoritmos: uma especificagdo stercepto, e um
incluindo um termo de intercepto. A respeito diste,resultados foram
razoavelmente robustos no favorecimento da espacifio sem
intercepto, indicando que a inclusdo de um termantercepto nas
equacles de previsdo lineares pode ser considgragladicial aos
desempenhos preditivos finais dos algoritmos cenaitbs. Cabe notar
gue as séries de dados referentes aos precoshettaracdo sob estudo
nao foram sujeitas a extragbes de tendéncia/méadiaprocedimento
que obviamente induziria a obtencéo destes Ultnemdtados.

Aprimorando a construcdo dos previsores obtidoavés de
sistemas classificadores com aprendizagem, tamb&nprepds a
avaliacdo de trés métodos diferentes para o callad@revisées para o
periodo seguinte. O primeiro utilizando-se someateegra de previsdo
com maior forca entre aquelas ativas para o peri@losegundo
utilizando-se de uma média aritmética das regrggel@sdo ativas. E o
terceiro utilizando-se de uma média ponderada egi®s de previsdo
ativas, onde as ponderac¢des sdo as forcas degtas. r& respeito desta
avaliacdo, os resultados evidenciaram que o segtipdale previsor
proposto no contexto do algoritmo SC-AG apresentoudesempenho
preditivo superior ao dos dois tipos alternativos.

Este ultimo resultado indica que previsdes obtatesvés de um
conceito amplo, baseado na populacéo de regrasgrasdesempenho
preditivo superior as previsées obtidas atravéscalaceito restrito,
baseado em uma Unica regra, ainda que esta rejgresergra que
melhor adequou-se ao ambiente no passado. Tarteessitado quanto
aquele relativo a utilidade do termo de intercep&s equacdes de
previsdo, representam evidéncias interessantesapliteratura que faz
uso de sistemas classificadores com aprendizagencontexto de
mercados aciondrios artificiais, dado que esta Iosude adota
previsores do primeiro tipo e especificacbes devigiie lineares
incluindo um termo de intercepto. Assim, o0s resldta aqui
apresentados contrariam em grande parte as dedsfesnstrucdo e
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especificagédo previamente adotadas na literatlmaioaada, indicando
gue estas decisfes tém sido feitas usualmenterdadd-hoc

Apesar de a abordagem adotada tenha tido umféartesobre a
robustez empirico, alguns pontos fracos ainda poskmidentificados
sobre os resultados apresentados. Primeiramergeneralizacdo dos
resultados é bastante limitada dado que, pelo®sstimputacionais
associados ao algoritmo central do estudo, a id@ébaseou-se em
dados referentes a uma Unica acgéao.

Um segundo aspecto da abordagem a afetar diretamaent
possibilidade de generalizacdo dos resultados digpeito as
especificidades de design do algoritmo. Emboradwlesenha proposto
alguns avancos neste sentido, a construcdo de garitalo com
dindmica completamente fechada leva a necessidestasddiversas
especificidades em sua formulacdo, e isto, por wem torna 0s
resultados sujeitos a fortes vieses de design.mAsas conclusdes
derivadas ndo sdo propostas como generalizagfedaaat classe de
modelos aos quais aqueles aqui tratados podensseciados. Tendo
isto em conta, cabe lembrar que embora uma eva@asiual ndo seja
suficiente para uma conclusdo generalizada, essenanevidéncia pode
ser utilizada em contraposicdo a tentativa de gdémacdo de
conclusdes contrarias.

Outra questdo merecedora de futuras investigatjpesspeito as
propriedades estocasticas presentes em algoritnrokic®narios.
Conforme ficou claro a partir da exposicdo no estugkte tipo de
algoritmo é caracterizado por alguns componentex&sticos em seu
processo de determinacgdo, e isto leva a certodgréncerteza a respeito
dos resultados derivados a partir da execucaogdoimho. Ainda que o
estudo tenha obtido razoavel sucesso ao lidar atanqeiestao através
de uma técnica fazendo uso de médias, pouco seasabspeito da
validade das avaliagbes comparativas entre mode&isrminados
estocasticamente e modelos deterministicos, tas qus modelos de
referéncia deste estudo o séo.

Outras possiveis extensées ao presente estudompcee
elencadas. Primeiramente, pode-se adotar abordagemlhante para
validacdo dos resultados com dados de outras agbemercado
acionario, ou ainda de outros mercados, tal comma paprevisdo de
taxas de cAmbio no mercado cambial. Em segundo, lagabustez dos
resultados pode ser verificada em relacdo a oespscificacdes das
equacOes de previsdo, aumentando a ordem de dafagaqy exemplo.
Seguindo uma mesma dire¢cdo, pode-se ainda estendanalise
comparativa em relacdo a outros modelos de previBao fim, na
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construcdo de previsores a partir do SC-AG podarsia avaliar outras
formas de agregacéo das regras ativas, tal contibizagéo de médias
harmdnicas.

Para concluir, pode-se dizer que os resultadesaptados neste
estudo constituem evidéncia desafiadora ao uso d&éenmms
classificadores com aprendizagem como represemsatios modelos
expectacionais adotados por agentes investindo &menos acionarios
reais. Se estes mercados podem ser descritos ésteimas complexos
adaptativos, tal caracteristica pode ndo ser deadigxtensdo para a
constituicdo do pressuposto de que os agentes colm@stes mercados
também formam suas expectativas sob um argumentobade
adaptativo. Assim como algoritmos evolucionario® s@nstruidos
baseando-se no argumento de sobrevivéncia do ptaisas resultados
apresentados demonstraram que a implementacéao tamigmal de um
destes algoritmos evolucionarios ndo sobrevivasiaaca mais apta no
contexto preditivo de retornos acionarios.
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